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Abstrakt

Cielom tejto diplomovej prace je zistenie moznosti spracovania obrazu za ticelom detekcie precho-
dov pre chodcov a porovnanie moznych rieSeni. Tato diplomové praca je zameranda na spracovanie
prechodov pre chodcov z pohladu samoriaditelnych vozidiel. Pre vytvorenie funkéného detektoru
je vhodné experimentalne otestovat viaceré pristupy k spracovaniu obrazu. Hlavnymi rozdielmi v
navrhovanych detektoroch st v predspracovani dat. V pristupe s trénovanim je potrebné vyuzit
déta, ktoré vsak najkor musia byt extrahované z dostupnych materidlov. V stvislosti so spraco-
vanim prechodu pre chodcov pomocou obrazov je v tejto diplomovej prace vykonané porovnanie
existujacich rieseni, zistenie moznosti spracovania obrazu a navrhnutie spolu s implementaciou
detektoru za pomoci zistenych kniznic. Hlavnymi castami pre vytvorenie detektoru je extrahova-
nie dat pre trénovanie, ich predspracovanie a nasledné pouzitie vo vytvoreni findlneho detektoru.

Detektor zamerany na bezpecnost chodcov je dolezity v oblasti autonémneho riadenia vozidiel.

icové slova: OpenCV, Tensorflow, Neurénové siete, Spracovanie obrazu, Predspracovanie

dét, Detekcia prechodov pre chodcov, Autonémne vozidla

Abstract

The aim of this diploma thesis is to find out the possibilities of image processing for the purpose
of crosswalk detection in order to detect pedestrian crossings and to compare possible solutions.
This diploma thesis is focused on processing pedestrian crossings from the perspective of au-
tonomous vehicles. To create a functional detector, it is advisable to test several approaches
to image processing experimentally. The main differences in the proposed detectors are in data
preprocessing. In a training approach, it is necessary to use data that must be extracted from
available materials. In connection with the processing of pedestrian crossings using images, this
thesis compares existing solutions, identifying the possibilities of image processing and design
along with the implementation of the detector using the found libraries. The main parts for cre-
ating a detector are extracting the data for training, their pre-processing and subsequent use in
creating the final detector. A pedestrian safety detector is important in the field of autonomous

driving.

Key Words: OpenCV, Tensorflow, Neural networks, Image processing, Data preprocessing,

Crosswalk detection, Autonomous vehicles



Obsah

Zoznam obrazkov

Zoznam tabuliek

Zoznam vypisov zdrojového kédu

1 Uvod
1.1 Motivacia . . . . . . . . e e e e e e e
1.2 Autondémne vozidla a detekcia prechodov . . . . . . ... ... . L.
2 Prechody pre chodcov
3 Existujice riesenia
3.1 Metody spracovania obrazu bez trénovania . . . . . .. ... Lo
3.2 Metoédy spracovania obrazu s trénovanim . . . . .. . ..o
3.3 Ostatné metddy detekcie prechodov . . . . . . .. oo oo
3.4 Suvisiace oblasti . . . . . ...
3.5 Porovnanie pouzitia réznych pristupov . . . .. ... oo oL
4 Vlastné riesenie
4.1 Navrh detektoru . . . . . . . . . .
4.2 Pouzitie nastrojov pre pripravu datasetu . . . . . . ... ...
4.3 Tvorba datasetu . . . . . . . . . e
4.4 Pouzitie neurénovych sieti . . . . . . . . ...
5 Testovanie
5.1 Pouzitie modelu natrénovaného neurénovou sietou . . . . ... ... ... .. ..
5.2 Pouzitie spojenia neurénovej siete a pristupu bez trénovania . . . . . . . ... ..
6 MozZnosti zlepsenia
7 Zaver
Literatara

10

11
12
13

18

20
20
23
27
29
30

32
32
33
36
40

43
43
49

51

53

54



Zoznam obrazkov

© 00 N O O = W NN =

= = = = =
=~ W N = O

15

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

Bezpecnost zrakovo postihnutého chodca na prechode pre chodcov . . . . . . ..
Multisenzorovy navrh podla [22] . . . . . . .. ...
Znamenie autonémneho vozidla chodcovi [30] . . . ... ..o
Graf rychlosti vozidla vo vztahu k vzdialenosti od prechodu [29] . . . . . . . . ..
Typy prechodov podla [4]. . . . . . . . . ... ..
Model prechodu podla [36]. . . . . .. ... ... ... ..
Atypické druhy prechodov. . . . . .. ..o o
Vztah (width, y) jedného obrdzku prechodu podla [11] . . . . . ... .. ... ..
Zobrazenie segmentacie obrazu podla [11] . . . . ... ... ...
Postup detekcie podla [17] . . . . . . ..o Lo
Postup detekcie z OSM [24] . . . . . . . .. o
Spracovanie vstupného obrazku z OSM [24] . . . . . ... . ... Lo
Vystup pouzitim neurdénovej siete s vyznacenim redlnych hodnot [4] . . . . . . . .
Oznacenie regresnej priamky (¢ervend) v pripade bodov nachddzajicich sa v pre-
chode (zelend) a bodov nachadzajicich sa na jednej ¢iare (zItd) [26] . . . . . . . .
(a) normalna skupina, (b) skupina oznac¢ené ako jedno ¢iara, (c) skupina oznacena
ako prechod pre chodcov [26] . . . . . . .. ... Lo
Vystup z laseru [18] . . . . . . ...
Obdlznikovy priebeh (modrd) a vstupny signal (Cervend) [18] . . . ... ... ..
Diagram nutnosti uvedomenia si situdcie podla [33] . . . . . .. ... ... ...
CMHI pre vyznaceny pochyb chodcov podla [33]. . . . . . ... ... ... ....
Tazko identifikovatelné prechody. . . . . . . . . .. ... ... ... ... ...,
Navrh postupu prace pri vytvarani riesenia tejto diplomovej prace . . . . .. ..
Priklad anotacie pomocou sluzby imglab.in . . . . . .. ... .00
Pouzivatelské prostredie Google Colab . . . . . . . . .. ... ...
Diagram postupu detekcie pomocou OpenCV . . . . . . . .. ... ... ... ..
Ukézka hladania HSV prahovania - obrazek pred a po aplikacii prahovania

Ukéazka vystupu algoritmu pre vytvorenie datasetu . . . . . . . . ... ... ...
Ukézka anotovanych dat v sluzbe Imglab . . . . . .. .. .. .. ... 0.
Graf poslednych piatich ep6ch trénovania datasetu . . . . . . ... .. ... ...
Vertikalne dopravné znacky pri prechodoch pre chodcov . . . .. ... ... ...
Vysledky testovanie z datasetu dataset_f . . . .. ... ... ... ........
Vysledky testovanie z datasetu dataset_ n . . . . . .. .. oL oo
Novy testovaci dataset vytvoreny pomocou sluzieb tretich stran . . . . . . . . ..
Spravne vyhodnotené vysledky pouzitim neurénovej siete . . . . . . . . . .. ..
Nespravne vyhodnotené vysledky pouzitim neurénovej siete . . . . . . . . .. ..

Zle viditeIné alebo netplné prechody a ich vyhodnotenie natrénovanym modelom



36
37
38
39
40

41

Spravne alebo ¢iastocne spravne vyhodnotené vysledky natrénovanym modelom . 48

FN vysledky pomocou natrénovaného modelui . . . . . . . ... ... .. ... .. 48
Rozlozenie spravnosti testovacich dat pomocou oboch pristupov . . . . . . . . .. 49
Zobrazenie niektorych vysledkov testovania oboch pristupov . . . . . . .. .. .. 50

Zobrazenie dat vyhodnotenych modelom natrénovanym pomocou vertikalnych do-
pravnych znaciek prechodov . . . . . . ... oL 51
Zobrazeniedat vyhodnotenych modelom natrénovanym pomocou vertikalnych do-

pravnych znaciek prechodov 2 . . . . . . ... Lo o 52



Zoznam tabuliek

L = W N =

Porovnanie extrakcie dat z datasetov . . . . . .. ... Lo 40
P&t najlepsich vysledkov testovania vlastnych datasetov . . . ... ... ... .. 44
Pét najhorsich vysledkov testovania vlastnych datasetov . . . . . .. ... .. .. 44
Celkovy priemer vysledkov testovacich dat . . . . . . .. ... ... ... .. ... 45

Testovanie pomocou algoritmu bez trénovania na datasete zo sluzieb tretich stran 46



Zoznam vypisov zdrojového kédu

1 Algoritmus pre spajanie segmentov ¢iar podla [17]

10



1 Uvod

Detekcia obrazu je v dnesnej dobe velmi pouzivanym pojmom v réznych oblastiach priemyslu
alebo zdravia. Asi najcastejsie moZzeme tento pojem pocut v spojeni s autonémnymi vozidlami
v oblasti automobilového priemyslu ¢o je aj hlavnou oblastou pouzitia v stvislosti s touto diplo-
movou pracou. Autonémne alebo ¢iastoc¢ne autonémne vozidla sa zac¢inaju pouzivat v mnohych
krajindch sveta a pomaly si ziskavaji svoje miesto aj na nasich cestach. S velkym pokrokom vsak
prichadza aj velka zodpovednost v oblasti bezpecnosti cestnej premévky, riesenia krizovych situ-
acii a minimalizacii rizik spojenych s chybnym vyhodnotenim situacie. Pocas jazdy st v takmer
readlnom case vyhodnocované mnohé faktory. V obrazoch z rozli¢nych kamier st detekované roézne
objekty ako st napr. Iudia, Ciary na ceste, rozne prekazky alebo napr. horizontalne znacky na
vozovke akou je aj prechod pre chodcov. Jeho rozpoznanie ma v kombinécii s detekciou chodcov
viest k véasnému prisp6sobeniu rychlosti vozidla, pripadne jeho tiplnému zastaveniu. V spojeni
s detekciou chodcov je taktiez doélezité aby chodci, ktori chcil bezpecéne prejst cez prechod mali
istotu, ze autondémne vozidlo ich zaregistrovalo a umozni im bezpecény prechod cez cestu.
Tymto sa dostavame k dalsiemu vyuzitiu implementécie detektoru ktorym je vyhodnocovanie
obrazov zo strany chodcov. Tato téma mdze mat velky prinos najmé v oblasti zdravotnictva u
zrakovo postihnutych Tudi. Vo velkych mestach byvaju prechody cez velké krizovatky dobre
prispésobené pre Iudi so zrakovym postihnutim formou zvukovej signalizacie. Mensie prechody
na okrajoch mensich miest alebo na odlahlych cestach, ktoré nie s vybavené elektronickym
semaférom a signalizaciou pre chodcov vsak moézu pre tychto Iudi predstavovat znacné riziko.
Aplikacia ktord spracoviava a vyhodnocuje signaly z kamery moéze vyrazne zjednodusit zivot
najmé [udom, ktorych zrakova porucha postihla pocas ich zivota a musia sa tak prisposobit
novym nastrahdm. V tychto situdcidach by mohlo vyuzitie modernych technolégii znaéne prispiet
k zniZeniu rizika zdravotnej ujmy slabo vidiaceho alebo Uplne nevidiaceho ¢loveka a poskytnut
vacsiu istotu pri vykonavani beznych éinnosti ako je napr. chédza po cestnych komunikaciach.
V tejto diplomovej praci bude primarne spracovany detektor urceny pre samoriaditelné vo-
zidla, avSak pristup akym je obraz vyhodnocovany je velmi podobny aj pre pouzitie zo strany
chodcov. Pre spracovanie detektoru pre zrakovo postihnutych chodcov by sa javila ako vhodné
moznost pouzitie mobilného telefénu, pripadne tzv. smart doplnkov akymi si napr. okuliare.
vypoc¢tovym vykonom ako mé mobilny telefén. Implementacia pre mobilné zariadenia by preto

musela byt prispésobend tak, aby dokazala efektivne vyuzivat jeho zdroje.
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1.1 Motivacia

Hlavni motivaciu pre skiimanie moznosti detekcie prechodu pre chodcov mézeme hladat v dvoch
kIicovych oblastiach z ¢oho jedna z tychto oblasti je aj predmetom tejto diplomovej prace. Tato
diplomova praca je zamerand vyhradne na detekciu prechodov pre chodcov z pohladu oblasti
automobilového priemyslu a kedZe v tejto oblasti hra délezitu tlohu z hladiska bezpecnosti, je
potrebné tiuto problematiku preskimat samostatne. Podla [38] st krizovatky, prechody a miesta,
v ktorych sa cesty rozdeluju velmi beznou, no pre oblast samoriaditeInych aut aj znacne doélezitou
sucastou cestnych komunikacii. Tato informéciu podporuje aj fakt, ze miera vyskytu doprav-
nych nehdd je v tychto oblastiach velmi vysoké. Podla [31] kazdoroéne zomrie pri dopravnych
nehodéch viac ako 1.2 miliéna ludi. Tieto nehody st z 96% sposobené ludskym faktorom (ako
napr. nepozornost vodic¢a). Meni sa taktiez pretazenie nasich miest, kedze viac ako 20% zeme
je zvyc€ajne uréené pre parkovanie. V poslednych rokoch sa taktiez urobil obrovsky pokrok v
oblasti autonémnych vozidiel v dosledku velkych prielomov v umelej inteligencii a v hardvéri.
Pri autonémnej jazde vozidla mdéze delit spravne vyhodnotenie rizikovej situacie medzi zivotom
a smrfou. Korektnost vyhodnotenia situdcie vSsak stoji na mnohych faktoroch a vysledkoch no
rozpoznanie prechodu pre chodcov a nasledne aj chodcov samotnych je dolezitym ukazovatelom
pre spravne vyhodnotenie situdcie. Vyuzitie v oblasti automobilového priemyslu vsak neostava
iba v oblasti samoriaditelnych aut. Spracovanie obrazov pocas jazdy je dolezité aj v asistencénych
systémoch vozidla urcenych pre véasné upozornenie vodic¢a o moznych rizikdch nachadzajicich
sa na vozovke alebo mimo nej, pripadne na ¢iastocné alebo uplné obmedzenie jazdy zo strany
asistenc¢ného systému v pripade vyhodnotenie krizovej situdcie. Takéto systémy moézu v znac-
nej miere prispiet k bezpecnosti vSetkych tcastnikov cestnej premavky a znizit rizika spojené s
pritomnostou ludského faktoru.

Nie menej zaujimavou a taktiez velmi doélezitou oblastou zadujmu by bolo vyuzitie projektu
pre zrakovo postihnutych Iudi, kde by bolo potrebné sa pozerat na ich problémy z viacerych
rozlicnych aspektov. Podla [9] rozliSujeme niekolko rozliénych technik, ktoré sa pouzivaji pre

zaistenie bezpecnosti nevidiacich Tudi:
o slepeckd palica
o detekovatelné varovné materialy
e varovné zvukové signaly
e recové znacky
« aplikacia skimajica GPS poziciu

Na obrazku 1 je mozné vidiet ako by mohla vyzerat pomoc zrakovo postihnutym v praxi.
Nakolko drzanie smartféonu v rukach zrakovo postihnutého nemusi byt priliz bezpecné a efek-
tivne, mohlo by byt podobné zariadenie impolementované v ramci slepeckej palice, pripadne sa

naskytuje vyuzitie inteligentnych okuliarov.
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Obr. 1: Bezpec¢nost zrakovo postihnutého chodca na prechode pre chodcov

Prave vyuzitie inteligentnych okuliarov je popisané v ¢ldanku [13] kde sa oznacuje ako pote-
cionadlna moznost vyuzitia v oblasti detekcie prostredia pre [udi trpiacimi réznymi poruchami.
Vécsina zrakovo postihnutych chodcov mé podla [11] problém prekonat krizovatky vyuzitim
beznych orientac¢nych a pohybovych schopnosti. Moéze byt pre nich velkym problémom urcit
spravny smer prechodu a zosynchronizovat tak svoju chédzu prave so smerom prechodu a zame-
dzit tak riziku vyjdenia chodca mimo vyznaceného prechodu. Prave s tymto by mohlo vyrazne
pomoct rychle spracovanie obrazu pomocou dostupnych technoldgii, akymi st napr. smartfény
alebo energeticky nenaroc¢né jedno alebo viac ucelové zariadenia vybavené kamerami. Pre lepsie
pochopenie problematiky detekcie prechodu pre chodcov ¢ uz z pohladu zrakovo postihnutych
ludi alebo z oblasti automobilového priemyslu je potrebné zistit, aké si dostupné existujice
rieSenia, aké si sposoby analyzy a detekcie obrazu a aké moznosti sa ndm pontkaji v réznych

metddach detekcie prechodov.

1.2 Autonémne vozidla a detekcia prechodov

S vyvojom novych technolégii a so stupajicou popularitou autonémnych vozidiel je nutné za-
¢at mysliet na integraciu autonémneho systému do beznej premavky [27]. HS Automotive Inc.
predpoklada ze predajnost autonémnych vozidiel globalne vzrastie az na hodnotu 21 miliénov
do roku 2035. Zaroven sa podla [29] trh s autonémnymi vozidlami dosiahne do roku 2035 na
hodnotu 77 miliard USD. Takmer vSetci vyrobcovia dut investuji nemalé finanéné prostriedky
na vyskum autonémnych vozidiel. Taktiez sa podla [5] predpokladd, ze autonémne vozidla by

mohli eliminovat 90% dopravnych nehéd v Spojenych Statoch Americkych a zachranit az 190
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miliard USD na poplatkoch spojenych s poskodenim majetku a zdravia a zachranif tisice zivotov.
V cestnej preméavke vznikaju interakcie medzi vodi¢mi, chodcami a cyklistami a bezne zauzivané
pravidld a znamenia je potrebné previest aj do oblasti autonémnych vozidiel. Podla [30] sa vSak
chovanie chodcov alebo inych ucastnikov cestnej premavky meni vzhladom k demografii chod-
cov, dynamike premavky, prostrediu a pod. Interakcia medzi icastnikmi cestnej premavky hra
dolezitu rolu v jej fungovani a v jej plynulosti. Ak sa napr. v rusnych hodindch na krizovatke z
vedlajsej cesty nachadza velké mnozstvo aut, ktoré maja problém sa zaradit, Castokrat sa stane,
zZe sa najde ohladuplny vodi¢ a d4 znamenie vodi¢ovi ¢akajicemu na vedlajsej ceste prebliknutim
svetiel alebo jednoduchym gestom. Tymto dava druhému vodiCovi najavo, ze o niom vie a ze mu
umozni bezpeéné zaradenie do premavky. Podobné situdcie mézu nastat aj pri detekcii prechodu
a chodcov nachadzajicich sa blizko neho. Autonémne vozidlo musi spliiat zakladné kritéria pre
zachovanie bezpecénosti ale aj plynulosti cestnej premavky.

Podla [10] m6zeme autonémne vozidla klasifikovat do Siestich réznych levelov:

e Level 0 - Bez automatizacie: vodi¢ méa plna kontrolu nad vozidlom a reaguje na automa-

tizované systémy vo vozidle

o Level 1 - Asistencia vodicovi: automatizovany systém aj vodi¢ zdielaji zodpovednosti pri
riadeni. Od vodica sa ocakava prevzatie plnej kontroly nad vozidlom v akomkolvek mo-

mente

o Level 2 - Ciastotna automatizacia: automatizovany systém prevezme plni kontrolu nad
kontrolovou vozidla. Vodi¢ vSak musi pocas celej jazdy monitorovat stav a byt pripraveny

prevziat kontrolu nad vozidlom

e Level 3 - Podmienena automatizacia: Vodi¢ sa méze vzdat niektorych ¢innosti pocas jazdy

a systém informuje vodica o prevzati kontroly nad tymito ¢innostami v obmedzenom cCase

e Level 4 - Vysokd automatizacia: vozidlo vykonava vSetky ¢innosti samostatne a vodicova

pozornost nie je vyzadovana. Ludska asistencia je umoznena len za Specifickych podmienok

e Level 5 - Plna automatizicia: Autonémny systém je identicky s ludskym vodicom v akom-

kolvek vodi¢skom tkone. Pocas jazdy nie je vyzadovana ziadna asistencia vodica.

V tejto diplomovej praci teda pojem autonémne vozidlo spadd pod kategodriu 4 az 5 zoznamu
1.2.

Dnesné autonémne vozidla pouzivaji tzv. Vision-Based Driver Assistance Systems (skratene
VB-DAS) ktoré patria do asisten¢nych systémov vozidla. Podla [22] VB-DAS kombinuju signdly
z viacerych kamier a senzorov. Na obrazku 2 moézeme vidiet ndvrh multisenzorového snimania

vozidla.
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Obr. 2: Multisenzorovy navrh podla [22]

Predstavme si situaciu, kedy sa vozidlo pohybuje mimo obce na tseku, kde sa nachadza
prechod a rychlost premévky je obmedzend na 70 km/h. Pred prechodom sa nachddza vegetacia,
ktora zabranuje vcas identifikovat moznych chodcov, ktori budi chciet prechod pouzit. Kvoli
pomerne vysokej maximéalnej povolenej rychlosti by mohlo mat nahle zastavenie autonémneho
vozidla po identifikacii [udi nachadzajtcich sa blizko prechodu katastrofalne nasledky. Chodci
nachadzajici sa v blizkosti prechodu by boli systémom zaregistrovani avSak pri podobnych
tsekoch mimo obce kde je navySe rychlost obmedzend z povodnych 90 km/h ¢astokrat vodici
nedodrziavaji bezpecny odstup a reakénd doba pri tak prudkom zastaveni nemusi byt dostatocne
rychla. Je preto dolezité, aby systém na detekciu prechodov spolupracoval s inymi systémami a
ich data boli spracované sibezne. V nasom pripade by mala byt brand v ivahu napr. aktudlna
rychlost vozidla, informacie o jazde za vozidlom a o ostatnych vozidlach a v neposlednom rade
informécie o tom, ¢i sa v blizkosti prechodu nachadzaju Tudia, ktor{ sa ho chystaja pouzit.

Plynulost a interakciu tcastnikov cestnej premavky je mozné demonstrovat na jednoduchej
situacii, do ktorej sa uz urcite dostal kazdy z nds. V mestach sa nachddza mnoho prechodov a
rychlost akou sa mdze auto pohybovat sa castokrat nedostane ani na maximalne povolené limity.
Vodi¢ bezného vozidla zvacsa pred prechodom zastavi a uz behom zastavovacieho manévra da
chodcom c¢akajicim pred prechodom znamenie jednoduchym gestom alebo prebliknutim svetiel.
Chodec m4 teda istotu ze vodic¢ o nilom vie a mdze bezpecne pouzit prechod. Aby bola zachovana
plynulost a naucené nepisané pravidla, systém autonémneho vozidla by mal vediet vytvorit
interakciu s chodcami podobne, ako by to urobil redlny sofér. Takéto situdcie si pre Tudi norméalne
a podvedome ich vnimaju ako bezni sicast cestnej premévky avsak algoritmom, ktoré riadia
chovanie vozidla je nutné tieto navyky implementovat. V studii [30] je rovnako popisany aj

experiment zamerany na spravanie chodcov.
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V experimente vykazoval Sofér rézne stavy pozornosti a zistovala sa tak reakcia chodcov
ktori checeli pouzit prechod. Pokial Sofér venoval pozornost riadeniu, vSetci chodci sa rozhodli
prejst cez prechod. V pripade, kedy sa Sofér venoval svojmu smartfénu 20% chodcov nepreslo cez
prechod a pripade, kedy vodié¢ ¢ital noviny alebo sa v aute vobec nenachadzal, az 60% chodcov
prechod nepouzilo. V tomto experimente sa teda ukézalo, ze pri o¢nom kontakte citia chodci
najvacsi pocit bezpecia a naopak, v pripade zZe sa v autonémnom vozidle vodi¢ nenachadza, je

potreba ich déveru zabezpecit napr. spésobom zobrazenym na obrazku 3.

1

B

Obr. 3: Znamenie autonémneho vozidla chodcovi [30]

Iny experiment ktory bol predstaveny v [29] ukazuje vyuzitie dnes velmi populdrnej virtudlne;
reality pre vykonanie testov. Prieskum ukazuje Ze interakcia medzi chodcami a vodi¢mi, podobne
ako bolo poznamenané v studii [30], vazne zavisi na o¢nom kontakte. Iné signdly, akymi su
napriklad postoj a pohyb tela pomahaji vodi¢ovi pochopit zadmery chodca [32]. V studii [29]
bola prihliadnuc na problémovi interakciu medzi vodicom a chodcom sformovand nasledujica
otazka:

Ako dokdze nepritomnost ludského vodica vo vozidle ovplyvnit interpretdciu chovania vozidla
za roznej viditelnosti z pohladu chodcov?

Prave tento problém je mozné studovat pouzitim virtudlnej reality. Virtudlna realita je defi-
novand ako pocitacovo generované prostredie kde pouzivatel méze zazif pritomnost virtualneho

sveta bez nutnosti byt tam redlne pritomny.

16



=— Curve 1
&0 = Curve 2
— Curve 3
= 50
£
~ 40 -
-
8
o 30
w
20

=y
[=]

[=]
v

90 80 70 60 50 40 30 20 10 o]

Distance of the vehicle from the crosswalk (m)

Obr. 4: Graf rychlosti vozidla vo vztahu k vzdialenosti od prechodu [29]

Vyhodou testu pomocou virtualnej reality je bezpecnost chodcov a pocitacova kontrola nad
virtudlnymi vozidlami. Taktiez je vyhodou, ze v teste pomocou virtudlnej reality nie je nutné
maft v aute vodica, zatial ¢o pri teste v ostrej premavke by tato moznost nebold realna z dévodu
legislativy ktord v case pisania ¢lanku stale neumoznovala jazdu plne autonémneho vozidla po
oficidlnych cestnych komunikéciach.

V tomto experimente bolo zicastnenych 15 Tudi (10 muzov a 5 zien). 12 Gcastnikov bolo zo
Svédska a 3 boli z Azie. Experiment bol vykonany s kazdym tG¢astnikom samostatne. Odohréval
sa v miestnosti 5x5m kde boli pomocou $pecidlneho setu simulované tri rézne prostredia (vid.
obr. 4) za dvoch rozli¢cnych podmienok. Vysledkom je teda 6 nezavislych testov. Na obrazku 4
mozeme vidiet rychlost vozidla v troch réznych prostrediach vzhladom k vzdialenosti vozidla od
prechodu. Pocas experimentu sa s chodcami komunikovalo a boli zaznamenavané ich nalady a
pocity bezpecnosti. Zucastnenym nebolo zverené ze sa jednd o autonémne vozidlo aby vysledky
neboli skreslené alebo ovplyvnené.

7 vysledkov testu vyplyva ze zicastneni najhorsie reagovali na kolisavii rychlost v pripade
3. krivky obrazku 4. Velk rolu hralo aj pocasie a dokonca aj ndrodnost. Na otazku, ¢i si myslia
ze vozidlo bolo autonénme odpovedali v pripade 3. krivky negativne. Oddévodnené to bolo
nazorom, ze autonémne vozidlo by nikdy takym spdsobom nejazdilo. Z tohoto vyskumu nam
teda vyplyva okrem iného aj fakt, ze Tudia mézu autonémnym vozidlam doverovat a je iba na

nés, ako ich dokazeme prisposobit v oblasti komunikacie s chodcami.
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2 Prechody pre chodcov

Vychadzajic z [4] existuje viacero druhov prechodov, z ¢oho dva st Standardne vyuzivané. Pre
porovnanie druhov prechodov vid obrazok 5 na ktorom je zobrazeny standardny typ prechodu,
prechod typu zebra a hybridny prechod spajajici dva predoslé typy. Tato diplomova praca
je zamerand na prechody typu zebra a v krajindch Ceska a Slovenskd republika s spolu s
hybridnymi prechodmi najviac zastipené prave tieto druhy prechodov. V tejto diplomovej praci

teda pod pojmom standardné typy prechodov rozumieme prechody typu zebra.

Obr. 5: Typy prechodov podla [4].

Préve standardné prechody maji mnoho vlastnosti, ktoré ndm mozu pomoéct s ich identi-
fikaciou. Jednym z priznakov st v pripade postacujicej kvality obrazku a nizkej amortizacii
prechodu dobre detekovatelné hrany. Problémy s amortizaciou vsak velmi stazuju a zneprijem-
fiuji detekciu pomocou beznych pristupov, ako bolo popisané v predoslych kapitolach. Dalsou
vlastnostou prechodov je fakt, ze pruhy prechodu su typicky oddelené rovnakou vzdialenostou
vozovky. Linie prechodu si v redlnom svete rovnobezné a rohy prechodov by mali tvorit rovni

liniu, avsak pri spracovani obrazu je potrebné pocitat s neziadticimi deforméciami.

Bicycle
lines

Obr. 6: Model prechodu podla [36].
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Pre jasny popis prechodu pre chodcov detekovaného v tejto doplomovej praci pouzijeme
obrézok popisany autormi v praci [36]. Model prechodu je definovany ako periodicky sa opakujice
biele (zriedkavo zlté) ciary ilustrované v obrazku 6. L; urcuje prvy pruh prechodu ktory je
najblizsie pozorovatelovi (v tomto pripade by Slo pravdepodobne o chodca), L. je poslednym
pruhom prechodu. L3 a L4 st boé¢nymi hranicami linie prechodu. Zriedakedy st v prechode

vyznacené aj na prechod kolmé pruhy pre cyklistov alebo zastavovacie pruhy pre vozidla.

Obr. 7: Atypické druhy prechodov.

Existuja vsak aj prechody, ktoré sa vymykaji beznému popisu prechodu. Na obrazku 7 je
mozné vidief niekolko atypickych prechodov pouzitych pri spracovani datasetu tejto diplomovej

prace.
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3 Existujice riesenia

Téma detekcie prechodu pre chodcov ma najvécsie zasttupenie prave v dvoch spominanych od-
vetviach. Pre ziskanie lepsieho prehladu nad toutu problematikou je potrebné odkazovat sa na
dostupné prace na témy detekcie prechodu pre chodcov. Niekolko organizacii alebo jedincov sa
podobnou problematikou zaoberalo a vysledky st zdokumentované v prislichajicich citaciach
dalsich kapitol. V dostupnych rieseniach bude mézné vidiet rézne pristupy k spracovaniu obra-
zov z viacerych réznych pohladov. Okrem uz popisanych principov v kategérii 1.1 pri ktorych st
vyuzivané data z pohladu chodcov, je mézné vidiet aj spracovanie leteckych zaberov z verejne
pristupnej sluzby OpenStreetMap a vyuzitie ako pristupov bez trénovania, tak pristupov s tré-
novanim. V dalsich podsekciach je popisané oboznamenie sa s problematikou detekcie prechodov
a s moznymi spésobmi spracovania obrazu. Dalej s popisané aj postupy pouzité v zdrojovych
kédoch dostupnych na verejnych repozitaroch a zaroven je analyzovand pouzitelnost jednotlivych

ukonov v navrhovanej aplikacii.

3.1 Metbédy spracovania obrazu bez trénovania

Metédy zaoberajice sa detekciou prechodov boli popisané v niekolkych projektoch, ktorych
prislichajtce sprievodné texty su blizsie popisané nizsie. Tieto metdédy sa vacsinou vyznacuju
vyssou rychlostou a nizsimi poziadavkami na spractvajici harvér, preto st pomerne vhodné na

spracovanie v takmer realnom case.

Figure-ground

O detekcii prechodov bolo vydanych niekolko ¢lankov ako napr. [34] alebo [35], v ktorych sa
typicky vyuziva Houghova transformécia pre extrakciu okrajov prechodu. Podla [11] s vsSak
podmienky v redlnom svete o nieco komplikovanejsie. Preplnené scenérie s réznymi tienmi, satu-
racné vykyvy a zaoblenie ¢iar na prechode ¢asto krat sposobuji, ze Houghova transformacia je
neadekvatna. Preto namiesto spoliehania sa na zhlukovanie globdlnych struktuar, ako to je v pri-
pade Houghovej transformécie autori pouzivaji vo svojom ¢lanku lokalne zoskupovanie zalozené
na segmentécii obrazu. Ta bola v minulosti dspesne pouzitd na detekciu Specifickych objek-
tov a oblast{ zdujmov z pozadia. Standardné techniky st pouzité napr. na najdenie tla¢eného
textu, priazkovanych vzorov, budov alebo vegeticie. Model ktory vyuzivaji autori je zalozeny
na segmentacii obrazu pouzitim geometrickych vztahov vlastnosti extrahovanych zo vstupnych
dat.

Kazdy element obrazku je klasifikovany pomocou grafu ako objekt alebo zem. V tomto pri-
stupe sa pocita s tym, ze ¢iary prechodu maji podobné geometrické vlastnosti. Autori vyuzivaja
techniku Belief Propagation (BP) ktord zabezpeci prenesenie informécie kazdému uzlu grafu.
BP sa pouziva v grafickych modeloch pre spravne nastavenie marginidlnych pravdepodobnosti

napr. v stromovych Struktirach. Pre blizsie pochopenie BP a jej funkénosti vid. [41]. Po extrakeii
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uzlov ktoré predstaviju pruhy prechodu st pouzité unarne a binarne operatory pre vyhodnotenie
vhodnosti oznacenia elementu ako objekt.

Pri extrakcii sa uvazuje fakt, ze pri pohlade kamery sa sirka c¢iar prechodu meni so vzdiale-
nostou od snimajicej kamery. Predpoklad4 sa teda Ze Ciary, ktoré su blizsie k fotografovi si na
obrazku nizsie. Ak predpokladdme empiricku distribiiciu vSetkych pruhov (a nie iba tych, ktoré
leZia na prechode), zistujeme Ze existuje vztah medzi Sirkou ¢iar width a vertikdlnou suradicou .
Na obrazku 8 mdzeme vidiet vztah hodndt width, y pruhov extrahovanych z jedniného obrazku
prechodu pre chodcov. Popisany postup je taktiez s malymi obmenami dostupny aj v [20], kde

podobny algoritmus s vyuzitim faktorovych grafov tspesne implementovali pre Nokiu N95.
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Obr. 8: Vztah (width, y) jedného obrézku prechodu podla [11]

Na obrazku 9 je mozné vidief postupnii segmentaciu a extrakciu geometricky podobnych
vlastnosti ktoré prechody pre chodcov vykazuji. Jednotlivé kroky st na obrazku 9 zobrazené

zlava doprava:

Obr. 9: Zobrazenie segmentacie obrazu podla [11]

e filtrovanie segmentov rovnych ciar
e péarovanie segmentov Ciar tvoriacich stvruholniky
e uzly v grafickom modeli

e uzly oznacené ako figure po aplikovani BP
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Popisany pristup podla autorov funguje rychlo (rddovo v jednotkach sekind na jeden obré-
zok) a javi sa ako vhodny pre pouzitie najmé v oblasti zdravotnictva a uz spominanej pomoci

zrakovo postihnutym Iudom.

Haar-like features

Autori v ¢lanku [17] popisuju deteként stratégiu urcent pre asistencéné systémy vozidla. Tato me-
téda by mala zabezpedit spolahlivii detekciu s pouzitim kamery upevnenej na vozidle. Zakladnou
myslienkou detekcie podla autorov je pouzitie adaptivnych Haar-like filtrov, kde priepustnost
filtra je upravovana podla vzdialenosti objektu od vozidla. Vysledky st nasledne odovzdané
klasifikacnému modulu, ktory vykona klasifikdciu. Finalna detekcia je nasledne sledovand stan-
dardnym Kalmanovym filtrom.

Prvym krokom systému detekcie je adaptivne filtrovanie obrazku pouzitim Haar-like features.
Jej cielom je zvysit viditelnost prechodu a redukovat ostatné objekty v obrazku. Idedlny pre-
chod méZe byt popisany kombinéciou obdlznikov s rovnakymi rozostupmi. Vieme teda zostrojit
linearny filter, ktory bude identicky s frekvenénou odozvou prechodu. Musime vsak myslief na
upravu filtra zavisld na vzdialenosti od prechodu, kedze medzery medzi ¢iarami sa v obraze
zZvac¢Suju so znizujucou sa vzdialenostou vozidla od prechodu.

V préci autorov je pouzity filter popisany rovnicou

F(@) = f(z) * hig(x) (1)

kde k oznacuje poradie derivacného filtra a [ oznacuje poradie integracie.

Po filtracii obrazku musia byt detekované oblasti prechodu. V tomto kroku je pouzita seg-
mentacia. Vyfiltrovany obrazok je najskor prevedeny na bindrny obrazok. Kedze filtrovanie eli-
minovalo takmer vSetky oblasti, kde sa nenachadzaju c¢iary prechodu, nie je nutné vykonavat

najdenie kontir. V algoritme 1 mézeme vidiet postup, akym st spdjané segmenty ciar.

for all rows y do
Bu(z) + bu(z) * S04 (@ — iWpe)

for all columns x do
W px)

if bw(x) ==b AND bw(z+ —5—) = 0 then
for i=x TO x4+ (b—1)W,, do
o(z,y) <1
end for
end if
end for
end for

Vypis 1: Algoritmus pre spajanie segmentov ¢iar podla [17]

Riadok bindrneho obrazku je definovany bw(x). Bindrny obrézok je konvolvovany funkciou
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b—1

> d(x — iWpe) (2)

i=0
kde d(z) je diskrétnou impulznou funkciou. Hodnota b urc¢uje minimélny pocet susednych
linii ktoré tvoria jeden regién. Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov by hodnota b mala byt
mensia ako 2 a vicsia ako pocet segmentov bezného prechodu. Vysledok konvoltcie je oznaceny
ako bw(z). V algoritme sa dalej vyskytuje o(z,y) + 0, ¢o je vystupny bindrny obrazok a W,

¢o oznacuje medzeru medzi liniami v jednotkach px.

Obr. 10: Postup detekcie podla [17]

Na obrazku 10 mézeme vidiet jednotlivé kroky az k vyslednej klasifikdcii prechodu a vy-
znaceniu prechodu spolu so vzdialenostou od prechodu a smerom vozovky. Po klasifikacii dalej
nasleduje findlny stav systému detekcie - sledovanie pomocou Kalmanovho filtra. Viac informacii
o problematike Kalmanovho filtra je mozné néjst na [40].

V tomto projekte bol tspesne aplikovany systém detekcie prechodov ktory zahina adaptivne
filtrovanie pomocou Haar-like features, segmentaciu obrazu pomocou algoritmu 1, klasifikacia a

nésledné sledovanie pomocou Kalmanovho filtra.

3.2 Metbédy spracovania obrazu s trénovanim

Pre vyhodnotenie pozicie prechodu pre chodcov v obraze sa naskytuje moznost vyuzitia pristu-
pov s trénovanim. Overenie pouzitelnosti v pozadovanej oblasti je zdokumentované v nasledu-

jucich podsekciach.

OpenStreetMaps

Dalsfm z moznych pristupov, akym mozeme sledovat poziciu prechodov je vyuzitie satelitnych
snimkov s nizkym rozlisenim. V kombinacii s uz spominanym systémom GPS by mohlo byt za-
bezpecené prispdsobenie rozlienia senzorov alebo aktivacia novych senzorov v oblasti, v ktorej
sa prechod podla dostupnych dat ma nachadzat. Prave detekciu prachodov z OpenStreetMap vy-
uziva projekt dostupny na ! s pridruzenou pracou [24] z ktorej rozboru bude v tejto podkategérii
vychadzané. V tejto publikécii autori predstavuji automatiza¢ni metédu na detekciu objektov
zvolenych tried, ktord méze byt prispésobend pre rozlicné druhy objektov. Podla [24] metoda

vyuziva tzv. hlboké konvolu¢né neurénové siete kde posledna vrstva predtrénovanej neurénovej

"https://github.com/geometalab/OSMDeepOD
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siete je pretrénovand Specifickymi obrazmi a geografickymi informéciami z OSM. Vysledkom je
tak Tahko skalovatelna aplikicia pre detekciu objektov z leteckych snimkov.

Dalej je podla [24] znamy aj postup spracovania. Oblast uréend k analyze je systému predlo-
Zend ako ohraniCujuci objekt (angl. bounding box), ten je neskor rozdeleny na mensie objekty a
je pridany do fronty na spracovanie. Ak sa zac¢ne spracovavat poziadavka na vykonanie detekcie,
z OSM sa ziskaju vsetky ulice obsiahnuté v malom objekte. Ak sa v snimku nenachédzaji ziadne
ulice, poziadavka na vykonanie je ukoncend. Na obrazku 11 mézeme vidief graficky znazorneny
postup extrakcie dat a ich spracovanie. V bode ¢. 4 je pouzitd metdda tzv. sliding window pre

ziskanie mensich objektov, ktoré si predlozené na klasifikaciu dCNN.

Obr. 11: Postup detekcie z OSM [24]

V dalSom obrazku 12 moézeme vidiet ako si vyhodnocované vstupy snimkov z OSM. V
prvej snimke je mozné vidiet vstupny obrazok, ktory je v dalSej snimke doplneny o data o
uliciach. Nésledne st metddou sliding window z obrazku vystrihnuté obrazky o velkosti 50x50
pixelov, ¢o je aj velkostou vstupnych parametrov pre dand konvoluéni neurénovi siet. Cervené
bounding boxy moézeme vidief na trefom a stvrtom obrazku. Tymto spésobom vieme znizit pocet
overovanych obrazkov na oblast ulice a vyhodnotif tak poziciu prechodu ktora je na poslednom

obrazku vyznacend zelenymi bodmi.

Obr. 12: Spracovanie vstupného obrdzku z OSM [24]
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Detekcia prechodov pouzitim neurénovych sieti

V projekte ktorého sprievodny text je dostupny pod ndzvom 'Zebra Crosswalk Detection As-
sisted By Neural Networks" [4] je mozné vidiet detekciu prechodov za pomoci datasetu vytvo-
reného z redlnych dat a s naslednym natrénovanim neurénovej siete pomocou tohto datasetu.
Déta pouzité pre dataset boli podla [4] vyberom z videi nata¢anych vo viacerych krizovatkach
a priesecnikoch ulic. Vided boli vytvorené v réznych castiach dna od skorého rana az po ne-
skory vecer. Vided boli zhotovené z roznych uhlov a pozicii. Niektoré z videi boli oznacené pre
pouzitie iba na ucely trénovania a niektoré na ucely evaluicie. V tomto projekte sa pocita aj s
réznymi druhmi prechodov, ktoré st popisané v kapitole 2. Zaverom préce autorov je potvrdené,
ze pouzitie neurénovych sieti ma vyrazny dopad na zlepsSenie vysledkov detekcie prechodov pre
chodcov. Signifikantné zlepsenie vysledkov vSak vzniklo na tkor ¢asu vyhodnocovania, ktory
bol vplyvom dodatoéngch kalkulécif predizeny. Toto by sa ale podla slov autorov dalo vyrieit

optimalizaciami, ktoré by tento vplyv znizili.

Obr. 13: Vystup pouzitim neurénovej siete s vyznacenim realnych hodnét [4]

Na obrizku 13 mozeme vidiet vystup algoritmu spracovaného v tejto publikacii. Cervené a
oranzové body reprezentuju prava a lava stranu dat urcenych pre vykreslenie priamok. Modré
priamky ukazuji vystup algoritmu a zelené priamky boli nakreslené rucne a oznacuju realnu
hranicu prechodu.

7 prieskumu dostupnych obdobnych rieseni je zrejmé, ze v roznych pripadoch je vhodné
pouzit spracovanie obrazu ako pomocou pristupov bez trénovania (napr. pouzitim kniznice

OpenCV), tak aj vyuzitim neurénovych sieti a trénovanim modelov pomocou dostupnych alebo
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vlastnych datasetov. Prieskum dostupnych rieseni nam zaroven ukézal, ze tadto téma v dnesnej
dobe ziskava vacsiu popularitu a s prichodom novych technolégii a novych pristupov je mozné
riesit ju niekolkymi réznymi spoésobmi a z pohladu viacerych oblasti zdujmu. Niektoré z pristupov

ziskanych v prehlade dostupnych rieSeni budi pouzité aj v tejto diplomovej praci.

Adaboost

Pouzitie algoritmu Adaboost pre detekciu prechodov sa rozhodli vyuzit autori v ¢lanku [26]. Pri-
stup je zalozeny na principe ktory predstavili autori Viola a Jones [39] na pozitie v kaskddovej
architektire. Adaboost je algoritmus ktory tvori zhluky slabych klasifikdtorov aby bol ziskany
finalny silny klasifikator. Po zvoleni jedného slabého klasifikatoru, trénovacim vzorom sa zmenia
vahy tak, aby boli oznacené aj priklady, ktoré este neboli klasifikované. Vyhodou kaskadového
trénovania je, ze v iterativnom vyhodnocovani st v skorych stadidch zamietnuté nevhodné vy-
sledky, ktoré potom nésledne nie s spracované v neskorsich stadidch, ¢o mé pozitivny vplyv na
vypoctovy Cas algoritmu.

Pre detekciu prechodu a filtraciu javov, ktoré by mohli ovplyvnit spravnost vysledkov st
pouzité rozptylové filtre ktoré normalizuji odchylky kontrastu v obraze a dokazu tak odstranit
napr. presvetlené drazky vo vozovke ktoré mézu vykazovat vlastnosti prechodu.

Model natrénovany na jednotlivé pruhy vsak podla [26] na rozdiel od bezného pouzitia Ada-
boost na detekciu tvire reagoval nie len na celé ¢iary ale aj na ich c¢asti. Kvoli tomu bolo na-
vrhnuté zhlukovanie jednotlivych detekovanych oblasti zvolenym presahov ohrani¢ujticeho oblz-

niku. Dalej boli zvolené 3 parametre pre klasifikiciu prechodu:
e pocet vysledkov v ramci skupiny
e priemernd vzdialenost medzi bodmi
o gradient regresnej priamky

Na obréazku 14 je mozné vidiet zhlukovanie v pripade prechodu pre chodcov oznacené zele-

nymi bodmi a regresni priamku v pripade jednej ¢iary, ktorej body su oznacené zltou farbou.

Obr. 14: Oznacenie regresnej priamky (¢ervend) v pripade bodov nachddzajicich sa v prechode
(zelend) a bodov nachddzajicich sa na jednej Ciare (z1td) [26]

Naprie¢ obrazom boli zaznamenané rézne pripady detekcie jednotlivych ciar. Pocet bodov

ktoré spadali do ¢iary sa ¢astokrat javili ako ¢iara prechodu pre chodcov. Ak sa vSak v regresnej
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priamke ukazalo, Ze sa jedna o jednu Ciaru, vsetky body ktoré obsahovala boli zamietnuté. Nie-
kedy sa vSak podla autorov stalo, ze vonkajsie ¢asti prechodu vytvarali samostatné skupiny. Ak
sa teda takato skupina nachddzala vedla detekovaného prechodu, jednotlivé skupiny boli spojené
do jednej. Na obrazku 15 je mozné vidiet detekciu jednotlivych ¢éiar s ndjdenymi jednotlivymi
bodmi a ich zhlukovanie do skupin. V samostatnom obrazku (a) obrazku 15 moézeme vidiet aj
zli detekciu odrazov sposobenil pravdepodobne kvoli svetelnym podmienkiam a umiestneniu

kamery pred celnym sklom.

Obr. 15: (a) normalna skupina, (b) skupina oznac¢ené ako jedno ¢iara, (c) skupina oznacena ako
prechod pre chodcov [26]

3.3 Ostatné metdédy detekcie prechodov

Odhliadnuc od hlavnej témy tejto diplomovej prace a spracovaniu obrazu sa otvaraji nové moz-
nosti detekcie prechodov, ktoré su pre komplexne pochopenie problému a navrhnutia moznych
rieseni taktiez velmi dolezité. V kapitole nizsie bude popisany pristup bez spracovania obrazu s

pouzitim laseru umiestneného na vozidle.

Detekcia laserom

V dalsom ¢lanku v ktorom sa autori venuju detekcii prechodov pre chodcov mézeme najst novy
uhol pohladu na dand problematiku. Autori vo svojom ¢lanku [18] spominaji aj tradi¢nejsie
pristupy popisané v tejto diplomovej praci ako napr. [17], [26] alebo v tejto diplomovej praci ne-
obsiahnuté [14], [37]. Prichadzaju vSak s tiplne novym pristupom ktorym je vyuzitie reflektancie
laseru na detekciu prechodu. Tato metéda vyuziva dobri reflektanciu materidlu ktory je bezne
vyuzivany pre znacenie prechodov.

Laser Measurement System - LMS (Systém merania laserom) bol namontovany na vrchni
cast vozidla vo vyske 1.7m a bol natoceny o 7° nadol. Ak by laserovy 1G¢ narazil na uniformny
povrch, vzdialenost medzi povrchom vozovky a vozidlom je priblizne 12.9m vzhladom na povrch
vozovky a 13.21m vzhladom na smer laseru. Pri jazde vozidlom je z laseru upevneného na vozidle
ziskavané data a je vytvarany vektor CM D = {z;,y;|j = 1,...,n}. Vektory ukladané do CMD st
naznacené v obrazku 16. V idedlnom pripade by data o prechode mali lezat na povrchu vozovky.

V realnom svete vsak mame jazdu ovplyvneni réznymi faktormi ktoré by toto snimanie mohli
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narusit. Navyse v réznych krajinich existuji rozne druhy prechodov a tak je potrebné algoritmu

prispésobif pre rozne Sirky, medzery medzi ¢iarami a dlzky prechodu.

e T e 2

——————— :
s aE A wE

Obr. 16: Vystup z laseru [18§]

Prave kvoli rozliénej sirke a vzdialenosti medzi ¢iarami, periéda P ktora predstavuje cestu
od Tavého dolného rohu po dalsi lavy dolny roh v priebehu na obrazku 17 je zvolené v rozmedzi
hodnét 0.9m - 1.2m. Na tomto obrazku taktiez mézeme vidiet aj oznacenie idedlneho priebehu
zaznaceného modrou farbou a priebeh vstupnych dat z laseru v Tavom grafe bez pritomnosti
prechodu a v pravom grafe s prechodom pritomnym na vozovke. Amplitiida vstupu striktne

zavisi na vstupnych datach laseru.
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Obr. 17: Obdlznikovy priebeh (modrd) a vstupny signél (éervend) [18]
Zaverom autori popisuju idedlne pouzitie pre spracovanie v redlnom case s rychlostou spra-
covania v priemere 0.18ms ¢o vykazuje vhodnost pouzitia tohoto pristupu nie len pre detekciu

prechodov ale aj pre detekciu ¢iar na ceste. BlizSie informacie k detekcii ¢iar pomocou laseru v
projekte [19].
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3.4 Stvisiace oblasti

Neoddelitelnou stcastou snimania prechodov pre chodcov je aj snimanie a lokalizacia chodcov,
ktori by prechod eventudlne chceli pouzif. Z hladiska autonémnych vozidiel je tato téma blizko
spojend s detekciou prechodov a mé zmysel zamysliet sa nad problematikou detekcie prechodov
zo sirsieho spektra. Rovnaky ndzor maju aj autori prace [33], ktori sa v nej venuju prave spravaniu
sa chodcov priamo pri prekonavani cestnych komunikécii. Na obridzku 18 mézeme vidiet 3 levely

k uvedomeniu si situacie, ktoré musia byt v oblasti autonémnych vozidiel zavedené.

Odozva systéemu

Odhadnutie buducich
Cinnosti

Identifikdcia objektov
danej situdcie

Pochopenie danej
situacie

h

Rozhodnutie | Vykonanie akcie

1. 2. 3

Obr. 18: Diagram nutnosti uvedomenia si situdcie podla [33]

V pripade chodcov je nutné spracovat predikciu v limite 0,5 az 1,5 sekundy. Aktivne bezpec-
nostné systémy, ktoré by mali tieto podmienky aplikovat vSak mo6zu reagovat iba na chodcov,
ktori st na ulici alebo sa na nu chystaja vstupit. RieSenim problému uvadzaji autori zlepsenia
v bode 2. obrazku 18. Umysel je podla [12] definovany ako pri¢ina Iudskej akcie a jeho detekcia
umoznuje projekciu budtcej situdcie pomocou priemerovania predpokladanych akcii. V oblasti
autonémnych vozidiel ide hlavne o imysel prekonat cestni komunikaciu. Klasifikdciou chodcov
do skupin podla iimyslu prekonat cestni komunikédciu nam chodcov rozdeluje do dvoch skupin.
Vdaka predikcii chovania chodcov tak autonémny systém vozidla dokéze véas vyhodnotit bez-
pecnostné rizika, prisposobit jazdu & dokonca komunikovat s chodcom. Stidia [33] je zamerand
na detekciu zamerov chodcov ktori maji nepriamy styk napr. s cestnym znac¢enim akym st pre-
chody, autobusové zastavky a okraje ciest. Pomocou vektoru priznakov je definovany algoritmus
ktory popisuje pohyb chodca relativne k spominanym oznaceniam a oblastiam vozovky, pripadne
inej cestnej komuikacie.

Kohler v [23] pouzil MCHOG deskriptor v kombinacii s SVM klasifikdciou pomocou ¢oho
urcuje, ¢i chodci buda pokracovat v ¢akani na okraji alebo zac¢inaji s pohybom vpred. Keller
v [21] pomocou pozi¢nych parametrov a optického toku zistil, ¢i chodec bude pokracovat v chédzi
alebo zastavi pred okrajom vozovky.

V referenénom ¢lanku [33] bol navrhnuty systém, v ktorom bola integrovana detekcia chod-
cov a Ciar ¢o bolo vstupom pre detekciu navrhovanym algoritmom. Pristup je zlozeny z dvoch

hlavnych krokov.

o V prvej Casti je ziskany vyktor priznakov pozostavajici z dvoch elementov: (a) popis vzoru
pohybu chodca v zavislosti na relevantom znaceni ciest, ktoré je vyhodnocované pomocou

segmentécie obrazu a (b) popis priestorového rozlozenia elementov ako st napr. prechody,
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kapitola se jmenuje souvisejici oblasti ale popisujete tam detekci chodcu



vyuziti detekce chodcu k lokalizaci prechodu


zastavky a nastupové ostrovcéeky. Zaroven je vysledny vektor spojeny s vektorom, ktory
obsahuje informécie reprezentujice napr. obsadenie zastavky alebo pocet Tudi ¢akajucich

pred prechodom pre chodcov.

e V druhej fazi je vektor priznakov klasifikovany pomocou SVM.

Pohyb chodcov je vyhodnocovany pomocou CMHI blizsie popisaného v referencnom ¢lanku
[33]. Na obrazku 19 mozeme vidiet reprezenticiu CMHI pre vyznaceny pohyb chodcov. Sedou

je zaznaceny zaciatok pohybu a Cervena krivka oznacuje smer pohybu.

¥

e

0

Obr. 19: CMHI pre vyznaceny pochyb chodcov podla [33].

Zéverom tohto projektu bolo zistené, Ze systém si je takmer isty u priblizne 90% pripadov
a velku davku neistoty vykazuje najmé v pripadoch, kedy chodec kraca rovnobezne s cestou a
zacina otacat hlavu smerom k bliziacej sa premavke. Pohyb hlavy je teda délezitym indikatorom,

ktory moze blizsie urcit zamery chodca.

3.5 Porovnanie pouzitia ré6znych pristupov

Ako ndm z prehladu existujicich rieseni vyplynulo, pre problematiku detekcie prechodov pre
chodcov je mozné pouzit rozne techniky spracovania obrazu. Hlavnym rozdielom medzi meté-
dami s trénovanim a bez trénovania je v pripade neexistujiceho datasetu nutnost jeho vytvorenia.
V tejto diplomovej praci budeme navrhovat jednoduchy detektor pouzitim pristupu bez tréno-
vania pomocou kniznice openCV ktory nam po naslednom spracovani dat otvori nové moznosti
s pouzitim neurénovych sieti. Dalej si popiSeme hlavné érty jednotlivych pristupov a problémy,

ktorym budeme pri ich pouziti celift.
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Pristup bez trénovania - openCV

Pre extrakciu pozadovanych vlastnosti z obrazov mézeme pouzit rézne dostupné kniznice pre
spracovanie obrazu (napr. openCV, simpleCV, scikit-image a iné). S pouzitim pristupu bez
trénovania narazime na hlavné problémy najmé s kvalitou obrazu. Pri nevhodnom umiestneni
kamery pri snimani vozovky mdze dojst k réznym neziadtucim efektom ako je napriklad odrazanie
slnka od ¢elného skla a presvetleny obraz. Dalsim z problémov je snimanie v réznych obdobiach
dna, pripadne pocas nocnej jazdy s ¢im suvisia aj aktudlne poveternostné podmienky a stav
vozovky napr. pocas silného dazda alebo zlej viditelnosti sp6sobenej hmlou. V pripade filtrovania
prechodu pre chodcov v obraze hra velkd rolu aj amortizacia prechodu, ktord moéze zapricinit
splyvanie s vozovkou. Prechody pre chodcov su v oblastiach bydliska autora tejto diplomovej
prace v katastrofdlnom stave (vid 20) a ¢astokrdt si pocas testovania v tejto diplomovej praci

nespravne vyhodnotené navrhnutymi algoritmami.

Obr. 20: Tazko identifikovatelné prechody.

Pristup s trénovanim - neurénové siete

Neurénova siet je zlozena z jednoduchych neurénov sposobom, kedy vystup jedného z neurénov
moze byt vstupom iného neurénu [28]. Uéenie pri neurénovych sietach mozeme rozdelit na tzv.
strazené (z angl. supervised) a nestrazené (z angl. unsupervised). [4]. Unsupervised algoritmy
nemaju fixne oznacené vystupy ale snazia sa ich zhlukovat podla spolo¢nych vlastnosti. Prikla-
dom méze byt napr. oddelenie Tudskej tvare od pozadia zhlukovanim vlastnosti tvare. Supervised
algoritmy st naopak vhodné, ak mame vystupy siete presne definované.

V spojeni s neurénovymi sietami sti v dnesnej dobe najvac¢sim problémom trénovacie data a
velky vypoctovy vykon, ktory je potrebny na natrénovanie modelu ktory je nasledne vyuzity pre
vyhodnotenie vstupu. Dal$im problémom je aj pomerne velky vypoétovy vykon a ¢as, v ktorom
sa evaluacia vykona. Pre spracovanie vysledkov sa castokrat vyuziva spracovanie velkym vypoc-
tovym vykonom na serveri a néasledny prenos informécii k odosielatelovi poziadavku. V tejto
diplomovej praci budeme predpokladat vyuzitie tohoto scenaru, nakolko vyhodnotenie vysledku
mé od idedlneho spracovania v takmer redlnom case (rddovo desiatky az stovky milisekiind)
velmi daleko a vysledok je spracovany az v jednotkédch sekind. Pre potreby tejto diplomovej
préce bude pouzity konkrétny typ neurdénovej siete Mask-RCNN a vysledky vyhodnotené v tes-

tovani su predspracované.
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4 Vlastné riesenie

Vdaka ziskanym znalostiam stvisiacimi s kapitolami 2 a prehladu existujtcich rieseni 3 boli
zhodnotené kritéria pre vytvorenie detektoru prechodov pre chodcov. V ramci tejto diplomo-
vej prace boli vytvorené algoritmy, ktoré predchadzaji alebo priamo suvisia s detekciou alebo
testovanim detektoru prechodov. Motivacia pre vytvorenie detektoru je silna, ¢i uz zo strany au-
tonémnych vozidiel alebo z pohladu zrakovo postihnutych chodcov. V oboch pripadoch vcasné
detekcia zvysuje bezpecnost a znizuje riziko kolizie chodca s vozidlom. Pre tito diplomovt pracu
bol vybrany detektor umoznujici detekovat prechod primarne z pohladu autonémnych vozidiel.
Jednoduchou rotaciou, augmentéciou obrazu a pripadne doplnenim datasetu by vSak nemal byt
VAeS! problém prisposobit detektor na detekciu z pohladu zrakovo postihnutych chodcov. Dalsie
podkapitoly sa teda budu venovat navrhu algoritmov, tvorbe datasetu, predspracovaniu obrazu,

trénovaniu modelu neurénovej siete a evaluacii vysledkov.

4.1 Navrh detektoru

Z prehladu existujicich rieseni 3 bola dokdzana vhodnost pouzitia trénovania pre detekciu pre-
chodov pre chodcov. Pre pouzitie pristupu s trénovanim je jednym z najdolezitejsich faktorov
vytvorenie datasetu ktory ma byt urceny pre trénovanie a tikony s tym spojené (ako napr. filtro-
vanie, anotacia dat...). V diagrame na obrazku 21 je mozné vidiet zjednoduseny postup préce,

ktory bol zvoleny pre zhotovenie a overenie funkcénosti detektoru.

o Existujuci dataset bez Date extrahované z
Selvencie videl anotacie Google Maps
Navrh detektoru pre Korekcia Anotdcia dat | N&vrh a trénovanie N Evaluacia
generovanie datasetu vygenerovanych dat "1 neurdnovej siete "l testovacich dat
1. 2. 3. 4. 5.

Obr. 21: Navrh postupu préace pri vytvarani riesenia tejto diplomovej prace

Pre splnenie tlohy je potrebné rozdelit problém na niekolko samostatnych cCasti. Najskor
je potrebné ziskat data pre trénovanie neurénovej siete. Po extrakcii dat zo vstupnych videi a
datasetu nasleduje rucna korekcia, filtrovanie a naslednd anotacia dat. Po vykonani vsetkych
potrebnych krokov moéze byt zahdjend poslednd faza vytvorenia detektoru ktorej stucastou je

samotné natrénovanie a otestovanie na zvolenom datasete.
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4.2 Pouzitie nastrojov pre pripravu datasetu

Pre spracovanie detektoru prechodov boli pouzité technoldgie strucne popisané v nésleduji-
cich podkapitolach. Okrem nizsie spomenutych technolégii boli dalej pouzité pomocné skripty
pisané najmé v jazyku Python a iné pomocné néstroje pre zjednoducenie prace. Jednym z ta-
kychto nastrojov je Free Video to JPG Converter dostupny na stiahnutie na webovych strankach
firmy dvdvideosoft 2. Tento nastroj bol taktiez vyuzity pri tvorbe datasetu. Pre vyvoj samotnej
aplikdcie bolo pouzité vyvojové prostredie od spolo¢nosti JetBrains PyCharm, IDE pre jazyk
Python ktoré je pre edukativne tcely volne dostupné na stiahnutie na oficidlnych strankach 3.
Dalsie néstroje a sluzby mali signifikantny vplyv na tvorbu projektu a budd popisané popisané

v nasledujicich podkapitolach detailnejsie.

Imglab

4 a samotng

Imglab je anota¢ny webovy klient ktorého zdrojovy kéd moézeme najst na adrese
sluzba je dostupna na webovej adrese®. Tento anotaény néstroj slizi pre predspracovanie dét
potrebnych pre trénovanie neurénovej siete. Nastroj, ktorého pouzivatelské prostredie mozeme
vidiet na obrazku 22, po importe siborov urc¢enych k anotécii umoznuje vdaka privetivému pou-
zivatelskému rozhraniu jednoduchi a rychlu anotaciu dat. V pripade tejto diplomovoej prace islo
o oznacenie pozizie, kde sa nachadza prechod pre chodcov a dodato¢ne aj oznacenie vertikalnych

znaciek prechodov pre chodcov kvoli navrhom na zlepsenie existujiceho algoritmu.

Zhttps:/ /www.dvdvideosoft.com/
3https://www.jetbrains.com/pycharm/
“https://github.com/NaturalIntelligence/imglab
Shttps://imglab.in
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Obr. 22: Priklad anotacie pomocou sluzby imglab.in

Samotny nastroj umoznuje export napr. pre tieto technolédgie:

o dlib XML

e dlib pts

Pascal VOC

« COCO

V tejto praci vyuzivand a taktiez dalej popisovana technolégia Tensorflow zatial svoje miesto
v tomto zozname nenasla, aj ked autori uvadzaju ze planuju jej doplnenie. Avsak aj v pripade
mensej Upravy a prisposobenia vygenerovaného XML stuboru nastroj Imglab poskytuje znacné

zjednodusenie prace.

OpenCV

Velké zastupenie mala v ramci tejto prace aj technolégia OpenCV. OpenCV je open source kniz-
nica napisand v jazyku C a C++. Taktiez je aktivny aj vyvoj na rozhraniach pre jazyky Python,
Ruby, Matlab a iné [7]. T4to technolégia v tejto diplomovej praci nebude bliz$ie popisand, na-
kolko existuje mnozstvo publikécif v ktorych ma ¢itatel moznost dovzdelat sa (napr. [7], [6], [25]).
Dalsie pouzitie tejto kniznice bude vztiahnuté vyhradne na téely implementécie rieSenia. Pre

pracu v projekte je vyuzivany bali¢ek opencv-python pre jazyk Python.
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Tensorflow a Keras

TensorFlow je systém strojového ucenia, ktory je vyuzivany vo velkom meritku hlavne v hete-
rogénnych prostrediach. Kniznica Tensorflow je vyvijand spolo¢nostou Google a je nastupcom
systému DistBelief, ktory Google pouzival na trénovanie neurénovych sieti od roku 2011 [1].
V systéme Tensorflow sa vsetky vstupné data nazyvaji Tensory. Tie si mdzeme predstavit ako
n-dimenzionalne polia obsahujice primitivny datovy typ ako je napr. int32 alebo float32. Pre
trénovanie neurénovej siete a néasledni evaludciu je v tejto diplomovej praci pouzity prave sys-
tém Tensorflow. Ten moze byt sptustany na réznych vypoctovych jednotkach ako je napr. CPU,
GPU alebo TPU. Vyuzitie pre tiato diplomovia pracu bude dalej popisané v dalsich kapitoldch.

Pre tvorbu neurénovych sieti je pouzity Keras, moduldrna kniznica ktora je postavena na
technolégii Tensorflow [16]. Keras umoziiuje rychle a jednoduché vytvorenie neurénovej siete a
poniika mnozstvo komponentov pre pracu s datasetom. Konkrétne pouzitie tejto kniznice bude

dalej uvedené.

Google Colaboratory

Google Colaboratory, taktiez zndme ako Colab (oznacenie Colab bude dalej vyuzivané v texte
tejto diplomovej prace), je cloudova sluzba zalozend na Jupyter Notebooks. Poskytuje prostredie
pre hlboké ucenie a bezplatny pristup k vykonnym GPU [8]. Tento fakt ukazuje aj moznost vy-
uzitia pre iné GPU-centrické operacie. V cloudovej sluzbe Colab je podla [8] pouzity nasledujici

hardvér:

o Procesor Intel Xeon (blizsie nespecifikovany)
« 13 GB RAM

Pascal VOC

o GPU Tesla K80 (12GB) s 2496 CUDA jadrami

V préci [8] bol vykonany test klasifikdcie obrazu pomocou Google Colab a bola tspesne na-
trénovand konvolucné neurénova siet pre dataset rucne pisanych ¢islic MNIST. Tento experiment
potvrdzuje vhodnost vyuzitia tejto platformy pre vytvaranie riesenia tejto diplomovej prace. Na
obrazku 23 je mozné vidiet pouzivatelské prostredie sluzby Colab s pripojenou sluzbou Google

Drive a inicializovanym listom na baze Jupyter Notebooks.
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Obr. 23: Pouzivatelské prostredie Google Colab

Google Street View

Pre vytvorenie spolahlivého detektoru je jednym z najdolezitejsich faktorov kvalita a velkost
datasetu. V roku 2007 bola spustend Google Street View ako stucast Google Maps a od tej
doby rapidne expandovala [15]. V tejto praci [15] je taktiez ozrejmené aj pouzitie technik na
rozmazavanie tvari a evidenénych cisel vozidiel. Na ochranu sikromia os6b sa v poslednych
rokoch zacal klast omnoho vac¢si doraz. Tento problém je premietnuty aj do oblasti tvorby
neurénovych sieti, kedze s touto tvorbou sivisia rézne datasety ktoré mozu odhalovat citlivé
informécie o osobach. V tejto diplomovej praci st pre ucel testovania pouzité filtrované data
extrahované zo sluzby Google Street View, vdaka ¢omu je pre potreby prezentacie vysledkov

vyrieSeny problém s ochranou osobnych udajov.

4.3 Tvorba datasetu

Ako bolo poznamenané v predoslych kapitoldch, pre ¢o najpresnejsie trénovanie neurdnovej
siete je potreba mat kvalitny a rozsiahly dataset. Dataset mdzeme definovat ako zhluk obrazkov
popisujucich jeden jav alebo objekt. Data mézu byt anotované, pokial v pozadovanom datasete
sa pozadované objekty nachiadzaji na konkrétnej pozicii.

Pre potreby tejto diplomovej prace bol pouzity dataset IARA nachédzajici sa na®. Tento
dataset obsahuje zaznamy jazdy vozidla a pre tucely tejto diplomovej prace je nutné jeho dalsie
spracovanie. Dataset obsahuje 12,441 obrazkov rozdelenych do styroch samostatnych sekvencii
nahravanych v Espirito Santo, Vitoria. Pozicia kamery umiestnej na aute sa nemeni, preto je
dataset vyhodny pre vytycenie regiéonu zaujmu.

Dalsi z pouzitych zdrojov bol poskytnuty vedicim tejto diplomovej prace a pozostéva z 94
videi zachytenych v oblasti mesta Ostrava. Kamera snimajtca cestu bola umiestnena za ¢elnym

sklom vozidla, preto st niektoré snimky skreslené najmé odrazmi slnka. Vided st zaznamenané

Shttps://github.com/rodrigoberriel /streetview-crosswalk-classification /tree/master /datasets
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pocas roznych casti dna, za roznych podmienok a premenlivého pocasia, ¢o je pre trénovanie
neurénovej siete idedlne. Z videf, ktorych celkovd dizka presiahla 2 hodiny boli pomocou néstroja
spominaného v 4.2 extrahované snimky. Video bolo natacané frekvenciou 30 FPS a pre zacho-
vanie ¢o najvac¢sieho mnozstva dat a zaroven odfiltrovania podobnych duplikdtov bola zvolend
extrakcia kazdej stvrtej snimky, aby sa snizil pocet kontrolovanych snimkov ale aby zaroven boli
zachytené aj objekty pri vyssej rychlosti vozidla.

V oboch pripadoch datasetov bolo potrebné vykonat filtraciu a anotaciu dat pre potreby

vytvorenia neurénove;j siete.

Uréenie oblasti zaujmu }—» Rozostrenie H HSV prahovanie ‘ Najdenie kontur —

Vystup < } Parametricka filtracia % Houghova transformacia ‘4—

Obr. 24: Diagram postupu detekcie pomocou OpenCV

Pre filtraciu potencionalne vhodnych déat pre trénovanie bol navrhnuty detektor pomocou
kniznice OpenCV v jazyku Python. Z prehladu existujicich rieseni 3 bol inspirovany postup
detekcie znazorneny v obrazku 24.

V oboch pripadoch datasetov bola najskér vytycend oblast zaujmu pre poziciu vozovky
vzhladom k zdberu kamery. Nésledne bola oblast zmensend na jednotnt velkost kvoli tréno-
vaniu neurénovej siete a urychleniu procesu detekcie algoritmu uré¢enému pre filtraciu dat do
vytvaraného datasetu. Dalsim krokom je rozostrenie obrazu kvéli roznym nedokonalostiam a
amortizacii prechodu. V pripade nepouzitia rozostrenia sa po hladani kontir prechodu stavaju
vysledky pomerne nepresné. Po vykonani prahovania vo farebnom formate HSV je vyfiltrovana
biela farba (resp. odtiene Sedej) ktoré st najcastejsie zastipené v prechodoch na tizemi Ceskej
a Slovenskej republiky.

Hranice HSV boli urc¢ené podla pomocného skriptu, v ktorom sme pomocou posuvnikov
mohli nastavit Groven jednotlivych hodnot tak, aby sme dostali ¢o najlepsie vysledky z filtracie

prechodu pre chodcov. Ukazku nastavovania je mozné vidief na obrazku 25.
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Obr. 25: Ukazka hladania HSV prahovania - obrazek pred a po aplikécii prahovania

Po néjdeni kontur nasleduje pouzitie Houghovej transformécie (vid. [3]). V tomto rieSeni je
pouzita verzia probabilistickej Houghovej transformacie ktorda by mala poskytovat tspornejsiu
implementaciu Houghovej transforméacie a v balicku OpenCV je najdeme pod nazvom Hough-
LinesP. Po najdeni obrysov sa dalej skimaji parametre, ktoré boli ru¢ne nastavené sledovanim
opakujicich sa vzorov v obrazoch, v ktorych sa prechod pre chodcov nachadzal. Vystupom
tohto algoritmu je mnozina dat, na ktorych sa nachadza prechod, mnozina vytycenych oblasti,
v ktorych sa nachadza prechod a mnozina vytycenych oblasti, v ktory sa prechod nenachadza.
Konkrétne nastavenie parametrov doélezitych krokov je popisané v zozname 4.3.

Pomocou ndhodne vybranych obrazkov boli extrahované data potrebné pre vytvorenie regres-
nej priamky. Nakolko bolo na testovacich datach vykonané adaptivne prahovanie a jeho rozne
varianty, no ziadna z nich neposkytla dostato¢ne vhodné vysledky pre potreby tejto diplomovje
prace, bol navrhnuty jednoduchy postup, ktory by dokazal z réznych podmienok nasnimaného
obrazku a réznych odtienov bielej fraby, ktora je priméarne pouzitd pre znacenie prechodov urcit
spodnu hranicu zlozku VALUE vo formate HSV. Tento postup bol vybrany na zdklade expe-
rimentalneho testovania z dévodu lepsich vysledkov testovacich dat v porovnani s adaptivnym
prahovanim. V realite ¢astokrat biela farba prechodu degraduje na rézne odtiene Sedej a pri zlej
viditelnosti taktiez nemusi byt prechod v obraze v porovnani z pozadim dostato¢ne konrestny.
Pre prisposobenie citlivosti snimania prechodu boli preto v ndhodnych obrazkoch od¢itané hod-
noty medianu zlozky VALUE formatu HSV a podla uz spominaného pomocného skriptu 25 boli

nastavené hrani¢né hodnoty pre dani hodnotu medianu. Vysledkom je rovnica

Vpew = 2.02 x x — 90.17 (3)

kde x je median zlozky VALUE prehladavaného obrazku a V_new je identifikovana spodné
hranica prahovania vo formate HSV.

Testovanim sa vSak zistilo, ze pri vysokych medianoch hodnoét VALUE c¢astokrat vychiadzaja
po dosadeni do rovnice nekvalitné vysledky, ¢o je spdsobené odfiltrovanim velkej ¢asti farebného
spektra a naslednym odstranenim prechodu z obrazu. Testovanim sa zistila idedlna maximalna
hodnota, ktord nesmie spodna hranice zlozky VALUE prekrocit. Cely kod definovania prahovania

HSV je mozné vidiet v nasledujicom odstavci:
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hsvImage = cv2.cvtColor(inputImage, cv2.COLOR_BGR2HSV)

lower = np.array([20, 0, min(210, int(2.01 * cv2.meanStdDev(hsvImage) [0] [2] [0]
- 90.17))1)
upper = np.array([180, 100, 247])

mask = cv2.inRange(hsv, lower, upper)

o medidnové rozostrenie kvoli skrytiu nedokonalist{ prechodu medianBlur(inputImage, 5)
e Prahovanie HSV popisané vyssie

o Parameter obvod area pre pruh prechodu (300 < area < 5500)

o Parameter uhol ¢ priamok vystupu Houghovej transformécie (rozptyl max. 10°)

o Nastavenie Houghovej transformacie (rho=1, theta=P1I /180, threshold=70, lines=None,
minLineLength=150, maxLineGap=>50)

Obr. 26: Ukazka vystupu algoritmu pre vytvorenie datasetu

Na obrazku 26 je mozné vidiet cast vystupnych obrazkov, ktoré boli extrahované pomocou
vytvoreného algoritmu. Vo vystupe sa nachddzaju aj falosné pozitivne vysledky, ktoré boli casto-
krat znasobené napr. dlhsim pohybom za vozidlom, ktoré skreslenie zapric¢inovalo alebo obcasné
odrazy slnka od celného skla vozidla. Detailnejsi popis extrakcie dat spolu s ¢asom potrebnym
na vyhodnotenie a poc¢tami vysledkov je mozné najst v tabulke 1. Vyuzitie tohoto algoritmu sa
kvoli velkému mnozstvu falosnych pozitivnych vysledkov javi pre redlne pouzitie ako nevhodné,
pre extrakciu a vyfiltrovanie Casti dat vsak tuplne postacujice. K vyuzitiu tohoto algoritmu
sa dostaneme pri testovani, kde moze byt dalsim pomocnym faktorom pri urceni pravdivosti

vysledku.
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Tabulka 1: Porovnanie extrakcie dat z datasetov

Nazov | Pocet obrazkov | Cas extrakcie | Vyslednych obrézkov celkovo (P/N)
Vlastny 12,441 11,514s 601 (342/259)
TARA 115,525 569s 183 (145/38)
Celkovo 127,966 12,083s 784 (497/297)

Anotacia dat

Kvoli pouzitiu vyfiltrovanych obrazkov pre trénovanie siete R-CNN popisanej v sekcii 4.4 je
potrebné, aby bolo vo vstupnych datach vyznacené, kde sa nachddza pozicia prechodov pre
chodcov. Pre tato tlohu bol pouzity nastroj Imglab 4.2 ktory je dostupny ako webovy néstroj a
slazi prave pre anotaciu dat. Vystupny format sice nepodporuje pouzivani technolégiu Tensorf-

low avsak vystup XML pre Dlib je pomernej jednoducho preveditelny pre pracu s Tensorflow.

Obr. 27: Ukazka anotovanych dat v sluzbe Imglab

Na obrazku 27 je mozné vidiet priebeh a oznacenie anotovanych dat. Vystupny forméat stiboru
XML obsahuje jednotlivé ndzvy obrazkov s definovanymi ohranic¢ujticimi boxami, ktorych lava
dolnd pozicia a Sirka spolu s vyskou st definované v XML stuibore.

Vo vytvorenom datasete bolo anotovanych 531 prechodov v 497 vstupnych obrazkoch ktoré

boli pouzité pre trénovanie neurénovej siete.

4.4 Pouzitie neurénovych sieti

Vystup algoritmu pre vytvorenie datasetu s definovanou oblastou zaujmu otvoril moznost pre
implementaciu neurénovej siete, ktord objekt vo vstupnom obrazku indentifikuje a ur¢i jeho

polohu. V tomto pripade je teda overend i¢innost trénovania v pripade, kedy na vstup trénovania
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pouzijeme vydefinovanu oblast zdujmu a té je pripravend z Casti 4.3. Porovnanie a evaluacia je
nasledne vykondvand s rovnako definovanou oblastou zaujmu.

Trénovanie neurénovej siete bolo vykonané v uz spominanej cloudovej sluzby Colab 4.2 z
dovodu nedostatku vypoctového vykonu pouzivaného pocitaca. Sluzba Colab disponuje predin-
stalovanymi balickami pre vyvoj neurénovych sieti, pre zvoleny typ trénovania je vsak potrebna
instalacia kniznice Mask-RCNN [2] a zmena verzii pouzivanych bali¢kov. Na vytvorenie Struktiry
neurénovej siete bola pouzitda kniznica Keras, ktord vyrazne zjednodusuje vyvoj neurénovych
sieti.

Balicek Mask-RCNN umoznuje segmentaciu obrazu a nédjdenie ohranic¢enia pozadovaného
objektu, ako aj najdenie masky, ohranicujtcej objekt. Nakolko sii prechody pre chodcov jedno-
duché utvary, ktoré staci definovat odblznikovym tvarom, pre potreby nédjdenia prechodu pre
chodvcov na vozovke si vystacime s ohrani¢ujicim obdlZnikom. Nakolko bali¢ek Mask-RCNN
vykondva automaticki upravu velkosti na 1024 * 1024px, na vstup trénovania datasetu mozeme
zadat obrazky réznych velkosti. Pre trénovanie datasetu pouzijeme 400 obrazkov, z pripravenych
anotovanych dat, zvysnych 99 ndm bude slazit na zdkladné testovanie.

Naditanie informécif o pozicif ohrani¢ujicich obdlznikov ndjdeme prechddzanim XML stiboru

nasledujicim kédom

images = root.find(’images’)

elem = images.find(".//*[@file=’" + name + "’]")

boxes = list()

for box in elem.findall(’.//box’):
xmin = int(box.get(’left’))
ymin = int(box.get(’top’))
xmax = int(box.get(’left’)) + int(box.get(’width’))
ymax = int(box.get(’top’)) + int(box.get(’height’))
coors = [xmin, ymin, xmax, ymax]

boxes.append(coors)

Na trénovanie neurénovej siete je pouzity predtrénovany model COCO. Pre natrénovanie
modelu bolo potrebnych 86 epdéch. Po ukonéeni trénovania bola strata na hodnote 0.1185. Prie-
merny ¢as na ukocenie 1 epochy bol 386s ¢o malo vo vysledku vplyv na celkovy Cas trénovania
ktory dosiahol takmer hranicu 10 hodin. Na obrazku 28 je mozné vidiet poslednych 5 epoch

vzhladom k strate v kazdej epoche.
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Obr. 28: Graf poslednych piatich ep6ch trénovania datasetu

Po ukonceni trénovania bol najlepsi model zo sluzby Google Colab stiahnuty a evaluiciu vy-
sledkov bolo mozné vykonavat na osobnom pocitaci. Implementacia overenia spravnosti vysled-
kov pozostava z nacitania testovacich dat spolu s redlnou poziciou hladaného objektu podobne,
ako tomu bolo pri trénovani neurénovej siete. Model vracia predikovant triedu objektu, ktora je
v pripade néjdenia prechodu pre chodcov vzdy rovnaka. Dalej vSak na¢rtneme aj dodatocné vy-
uzitie Mask-RCNN a jeho moznost multi-triedovej indentifikacie objektov ako aj pouzitie skriptu
pre prvotné vyfiltrovanie dat pred ich anotaciou pomocou openCV.

Implementaciou detektoru, ktory v obraze dokéze identifikovat prechod pre chodcov za po-
uzitia natrénovaného modelu je dosiahnutd pomarne vysokd mieru uspesnosti. Pre zlepsSenie
vysledkov v testovani vSak moézeme vyutit existujice rieSenie za pomoci kniznice openCV a
vysledok podmienit viacerymi zdrojmi.

V oblasti spracovania prechodu pre chodcov v rdmci jednej krajiny sa javi ako dodatoc¢né
urcenie pritomnosti prechodu pomocou zvislej dopravnej znacky. V prevladajicej viacsine pri-
padov je v Slovenskej a Ceskej Republike pozdlzne znacenie prechodu pre chodcov doplnené aj
zvislou dopravnou znackou viditelnou v obrazkoch 29, ktord je pre vytvoreny detektor horsie
zamenitelnd s inymi objektami. Mask-RCNN dokéaze detekovat viaceré triedy objektov a preto sa

spolu s implementaciou v tejto diplomovej praci javi ako vhodny vyber pre definované potreby.

Obr. 29: Vertikdlne dopravné znacky pri prechodoch pre chodcov
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5 Testovanie

Pre testovanie vysledkov z vytvorenych dat boli pouzité navrhnuté pristupy a niektoré ich kom-
binacie. Kvoli odlisnosti testovacich dat bol mierne upraveny algoritmus ktory bol vyuzity pre
filtraciu dat urcenych na vstup neurdénovej siete. Dévodom tpravy je vyskyt novych testovacich
dat, ktoré pozostavaju zo 100 ruc¢ne extrahovanych obrazkov prechodov pre chodcov zoj sluzby
Google Street View. Ddata pouzité na trénovanie neurénovej siete boli zbierané v tzkych cas-
tiach mestskych alebo primestskych oblasti. To je zrejme dévodom, preco navrhnuty algoritmus
nevyhodnocuje vysledky z novych testovacich dat spolahlivo. Tieto testovacia data boli extra-
hované z réznych miest v Slovenskej a Ceskej republike a tak poskytuje dostatoénii variabilitu

testovanych dat.

5.1 PouzZitie modelu natrénovaného neurénovou sietou

V tejto podkapitole je zdokumentované, ako si implementované riesenia poradia s testovacimi
datami. S pouzitim algoritmu bez trénovania bude zistené, ako presne dokéze algoritmus zachytit
poziciu prechodu, pre dalsie testovanie vsak bude slizit iba ako potvrdzujuici alebo vyvracajtci
udaj o zisteni vysledku pomocou neurénovej siete.

Z vytvoreného datasetu popisaného v 4.3 bolo pre trénovanie horizontalnych znaceni pre-
chodov vy¢lenenych 400 obrazkov. Zvysnych 99 obrazkov bolo pouzitych pre tcely testovania a
kvality natrénovania siete. Testovanie bolo rozdelené do réznych kategérii, z ktorych vysleky su
exportované v prislusnych tabulkach a ¢ast vysledkov testovania je pre lepsiu ilustraciu zobra-
zend v texte prace. Ako prvé bolo vykonané testovanie na urcenie prechodu pre chodcov spolu
s jeho poziciou a presnostou urcenia. V tabulke je zobrazenych péat najhorsie vyhodnotenych,
pat najlepsie vyhodnotenych a celkovy priemer vyhodnotenych testovanych dat 2. Vsetky per-
centualne vysledky st zaokrihlené na tri desatinné miesta. Presnost v nasledujuicich tabulkach
vyjadruje percentudlnu zhodu ohrani¢ujticeho obdlzniku v anotovanych ddtach s redlnym vy-
sledkom vyhodnotenym neurénovou sietou. Stav je urceny skratkami TP, TF, FP, FN ktoré
budu v testovani pouzité pre urcenie spravnosti odhadu. Skratky vychadzaji z anglicky nazvov
True/False Negative/Positive a kombindciou za¢iato¢nych pismen urc¢uji pravdivost urcenia.
Viac informécii o pouziti a vyzname tychto skratiek je mozné najst na tomto odkaze 7.

Z tabuliek je mozné vidief, Ze natrénovany model ma pomerne dobru uspesnost v odhaleni
pozicie prechodu. Prechod nenasiel iba v stibore crosswalk 117.jpg, v ktorom bol navyse v
atypickej pozicii vzhladom k vozidlu. V situacidch pri odboc¢ovani na vedlajsiu cestu je navyse
castokrat ovela mensia Sanca zranenia chodca nakolko vodi¢ byva pri odbocovani ststredenejsi.
Zhoda s anotovanymi ddatami bola vypocitand ako percentualny podiel prieniku jednotlivych

obrysovych obdlznikov. Vypocet je mozmé vidiet v nasledujicom bloku.

"https:/ /developers.google.com/machine-learning/crash-course/classification /true-false-positive-negative
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Tabulka 2: Péat najlepsich vysledkov testovania vlastnych datasetov

Dadataset Subor Stav | Presnost (%)
dataset_full _n | crosswalk 141.jpg | TP 92.854
dataset_ full_f | crosswalk 370.jpg | TP 91.916
dataset_ full_f | crosswalk_371.jpg | TP 91.525
dataset_ full_n | crosswalk_149.jpg | TP 91.222
dataset_ full_n | crosswalk 151.jpg | TP 90.642

Tabulka 3: Pat najhorsich vysledkov testovania vlastnych datasetov

Dadataset Stbor Stav | Presnost (%)
dataset_ full_n | crosswalk 126.jpg | TP 47.789
dataset_ full_f | crosswalk 363.jpg | TP 46.369
dataset_ full f | crosswalk 364.jpg | TP 46.291
dataset_full _n | crosswalk 127.jpg | TP 18.950
dataset_ full _n | crosswalk 117.jpg | FN 0
overlap = rd_area (4)

(rl_area) + (r2_area) — (r3_area)

kde r1_area a r2_area st obsahy obdlznikov, ktorych percentuanu zhodu chceme uréit a

r3d=rlnr2 (5)

r8_area znaci obsah prieniku oboch obdiznikov.
Na obréazku 30 je mozné vidiet porovnanie vylsedkov dosiahnutych natrénovanym modelom

oznacenych Cervenou ¢iarou, k porovnaniu vysledkov anotovanych dat oznacenych zelenou ¢iarou.

Obr. 30: Vysledky testovanie z datasetu dataset_f

Na obrazku 31 je dalej mozné vidiet obrazok, v ktorom sa prechod nepodarilo néjst a dalsie

porovnanie vysledkov z datasetu dataset_ n.
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Obr. 31: Vysledky testovanie z datasetu dataset_ n

Tabulka 4: Celkovy priemer vysledkov testovacich dat

Nazov | Prechod niajdeny v) | Priemerna zhoda s anot. datami - Presnost (%)

Celkovo | 97/98 obrézkov (99.329) 71.832

Pouzitie datasetov extrahovanych zo sluzieb tretich stran

Datasey extrahované z dostupnych dat svoju tilohu v ramci testovania neurénovej siete splnili,
avsak vysledky boli pomerne dobré najma kvoli nizkej diverzite prostredi a typov prechodov.
Prave z tohoto dovodu boli z volne dostupnych zdrojov (Google Street View a mapy.cz Pa-
norama) rucne vyextrahované obrazky prechodov. Obrazky boli extrahované z vicsich miest
naprie¢ celym Slovenskom a Ceskou Republikou. Zozbierané data z roznych miest poskytuji
vacsiu variabilitu a vhodnejsi spdsob otestovania spolahlivosti neurénovej siete. Navyse sa v
datach nachadzaju aj vertikalne dopravné znacCenia prechodov, ¢o otvara nové moznosti ove-
renia. Zo spominanych zdrojov bolo zozbieranych 100 obrazkov prechodov pre chodcov. Tieto
data vsSsak neboli anotované, preto v suvislosti s ich pouzitim bude rozliSované, ¢i algoritmus
prechod v obraze dokézal detekovat alebo nie. Vysledky o presnosti detekcie prechodu budi zo-
zbierané rucne. Na brazku 32 je mozné vidiet niekolko prechodov extrahovanych v ramci tohoto

experimentu. Na obrazku je zrejmé rozlicnost prostredi pre komplexnejsie testovanie.
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Obr. 32: Novy testovaci dataset vytvoreny pomocou sluzieb tretich stran

Testovanie na novom datasete spociva z oddeleného behu algoritmov, pomocou ktorych je
vyhodnocované, ¢i sa prechod v obraze nachadza a v pripade neurénovej siete bude zistend aj
pozicia prechodu pre chodcov. Ako prvy bude otestovany algoritmus bez trénovania. Vysled-
kom tohoto testu je ¢islo na stupnici od 1-4 ktoré znaci, s akou pravdepodobnostou sa v obraze
prechod nachadza. Algoritmus sa rozhoduje na zdklade viacerych faktorov akym je napr. po-
¢tet vyfiltrovanych ¢iar prechodu. V pripade potvrdenia funkénosti algoritmu moéze sluzit ako
rozhodovacia vaha v pripade zlého vyhodnotenia neurénovou sietou.

Vysledky testovania si zobrazené v nasledujicej tabulke 5. Posudzovanie jednotlivych vy-
sledkov prebehlo manualne. Nakolko data neboli anotované, automaticky skript vyexportoval
vSetky testovacie obrazky s oznacenymi prechodmi a istotou, s akou si algoritmus mysli, Ze sa
v obraze prechod nachadza. Za pozitivne sa povazuju vysledky, kedy skript oznacil prechod na
mieste, na ktorom sa skuto¢ne nachadza, alebo neoznacil ziadny prechod na obrazku, na ktorom

sa ziaden nenachdadza.

Tabulka 5: Testovanie pomocou algoritmu bez trénovania na datasete zo sluzieb tretich stran

Rozhodnutie (0-3) | Pocet vysledkov | Z toho pozitivnych) | Z toho negativnych
0 19 3 16
1 23 14 9
2 12 8 4
3 48 47 1
Celkovo 102 72 30
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Algoritmus prekvapivo spolahlivo odhaluje prechody s nizkou mierou amortizécie, ktoré si
kvalitne nakreslené a pri ktorych fotografie maji dobru kvalitu a vhodné pocasie. Pri hodnote
rozhodnutia s ¢islom 3, kedy si je algoritmus takmer tplne isty, ze sa na danom mieste prechod

nachadza je falo$ny negativny iba 1 vysledok. Pri ostatnych vysledkoch dokonca pomerne presne

oznacil poziciu prechodu (vid obrézok 33)

Obr. 33: Spravne vyhodnotené vysledky pouzitim neurénovej siete

Zobrazenie niektorych nespravne vyhodnotenych vysledkov testu je dostupné na obrizku 34

Obr. 34: Nespravne vyhodnotené vysledky pouzitim neurénovej siete

Dalsim krokom k overeniu vhodnosti pouzitia algoritmov je otestovanie tohoto datasetu
na nasom natrénovanom modeli neurénovej siete Mask-RCNN. Nakolko data neboli anotované,
vysledky bud zhodnotené podobne ako pri vyuziti algoritmu bez trénovania. Miera zhody medzi
tymito pristupmi bude zhodnotena v dalsich testoch.

Pouzitie natrénovaného modelu malo velky vplyv na kvalitu vysledkov. Natrénovany model
pomerne dobre odhalil aj slabsie viditelné alebo netplné prechody (vid obrazok 35), nakolko
v trénovacich datach boli prechody roznej miery amortizacie. Slabsi kontrast medzi ¢iarami a

vozovkou mal vsak za nésledok aj niekolko falos$nych pozitivnych vysledkov.
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Obr. 35: Zle viditelné alebo netuplné prechody a ich vyhodnotenie natrénovanym modelom

Na obrazku 36 je mozné vidiet spravne vyhodnotené vysledky spolu s tromi falosnymi pozi-

tivnymi vysledkami, ktoré su ale stale sticastou pozicie prechodu.

. "aylu\\\‘. :

Obr. 36: Spravne alebo Ciastocne spravne vyhodnotené vysledky natrénovanym modelom

Niekolko falosnych negativnych vysledkov je dostupnych na obrazku 37 a komplexny prehlad
o vykonanom testovani je mozné vidiet v nasledujicom zozname. Test pozostaval zo 102 stiborov,

z ktorych po vyhodnoteni natrénovanym modelom vysli nasledovné statistiky:

e 10 obrazkov boli nespréavne vylsedky ktoré budu rozlisené v testovani oboch pristupov v

dalsej podsekcii

e 19 obrazkov bolo vyhodnotenych spravne, avsak model v obraze nasiel aj dalsi, neexistujuci

prechod (ten castokrat zasahoval do pévodného prechodu)

e 73 obrazkov bolo vyhodnotenych spravne aj s umiestnenim prechodu v obraze

Obr. 37: FN vysledky pomocou natrénovaného modelui

Dalsfm testovanim mame moznost potvrdzovat spravnost jednotlivych vysledkov posidenim

oboch metdd na jednom obraze sicasne.
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5.2 Pouzitie spojenia neurdnovej siete a pristupu bez trénovania

V tejto sekcii bude porovnané spojenie oboch navrhnutych pristupov a ich vysledky vzhladom na
presnost urcenia prechodu pre chodcov. V testovacich datach bude zahrnuty dataset vytvoreny
zo sluzieb tretich stran. Na obrézku 38 je mozné vidiet rozlozenie spravnosti urcenia prechodov

v obrazoch s oboma pristupmi.
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Obr. 38: Rozlozenie spravnosti testovacich dat pomocou oboch pristupov

Nakolko bolo zistené, Ze prisup s trénovanim v prislusnom datasete urcilil priblizne 90% dat
spravne a pristup bez trénovania mal razantne horsie vysledky, urcenie konec¢ného vysledku bude

vykonané nasledovne:

e TP vysledky pristupu s trénovanim budu predpokladané ako spravne urcené, pristup bez
trénovania moéze potvrdit dany vysledok. V pripade vyvratenia vysledku pristupom bez
trénovania sa v obraze nadalej bude predpokladat pritomnost prechodu kvoli mensej pres-

nosti tohoto pristupu

e TF vysledky pristupu s trénovanim mézu byt vyvratené v pripade TP pristupu bez tré-

novania

¢ Ostatné falosné vysledky v oboch pristupoch sa budi povazovat za nepritomnost prechodu

7 tohoto urcenia vyplyva, ze algoritmus predpoklada pritomnost prechodu v dalsich Siestich
pripadoch. To znamend, Ze presnost urcenia sa v porovnani s pouzitim pristupu s trénovanim
zvysila o 6,12%. Presnost uréenia prechodu pre chodcov je vSak stéle zatazend viacerymi chyb-

nymi FP urceniami pristupu s trénovanim. Zlucenie oboch pristupov preto dokéze s vicsou
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istotou povedat, ¢i sa v obraze prechod nachadza alebo nie, nedokaze vsak spolahlivo urcit

presni poziciu prechodu. Na obrazku 39 je mozné vidiet niektoré z vysledkov tohoto testovania.
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Obr. 39: Zobrazenie niektorych vysledkov testovania oboch pristupov
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6 Moznosti zlepsenia

Natrénovany model datami z vytvorenych datasetov sa pri testovani javi ako dostatocny pre
identifikaciu prechodov v testovacich datach extrahovanych zo sluzieb trétich stran. Model vsak
nebol testovany v redlnej zatazi a s datami, ktoré sa mézu napadne podobat prechodu pre
chodcov. Pri vyuziti pristupu bez trénovania je taktiez dolezité vymedzenie spravneho regiéonu
zdujmu, ¢o by pri statickom umiestneni kamery v automobile malo byt jednoducho realizova-
telné. Stale je vSak obrovsky priestor na zlepSenie najmé pouzitim pristupu bez trénovania, aj
ked v tejto diplomovej praci bol pouzity z vic¢sej ¢asti iba na extrakciu dat pre tvorbu datasetu.
Nakolko pristup s trénovanim mé v tejto diplomovej préaci vic¢sinové zastipenie, bol v rdmci tré-
novania modelu vykonany pokus o doplnenie trénovanych dat o vertikalne znacenie prechodov,
ktoré sa v niektorych z obrazkov periodicky opakuje. V Slovenskej a Ceskej republike ma tato
znacka takmer identicky vzhlad, preto sa javi ako vhodna moznost na utvrdenie algoritmu pri
urcovani, ¢i sa v obraze prechod pre chodcov naozaj nachadza. Z tohoto dévodu bola vykonand
anotacia dat vertikalnych znaciek prechodov pre chodcov a bol natrénovany novy model s ma-
lym trénovacim datasetom. Nakolko pouzitd neurénova siet je uréena prave na multi-triedové
ucovanie objektov v obraze, pévodny trénovaci algoritmus je potrebné doplnif o nova trénovaciu
triedu s prislusSnymi anotovanymi datami.

Testovanie tohoto pristupu vsSak ostava otvorené, nakolko tento pristup nemé dostatocne
velky dataset. Pre overenie funkénosti a pouzitelnosti dodato¢ného overenia pritomnosti ver-
tikdlnej dopravnej znacky prechodu bol natrénovany model pouzity aspon na malé mnozstvo

testovacich dat. Vysledky tohto ndvrhu na zlepsenie je mozné vidiet na obrazkoch 40 a 41.

Obr. 40: Zobrazenie dat vyhodnotenych modelom natrénovanym pomocou vertikdlnych doprav-
nych znaciek prechodov
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Obr. 41: Zobrazeniedat vyhodnotenych modelom natrénovanym pomocou vertikalnych doprav-
nych znaciek prechodov 2

Ako dalsi postup by sa predpokladal navrh algroritmu, ktory by spolu s pristupom bez tréno-
vania a s pouzitim nového natrénovaného modelu najskor urcil, ¢i sa v obraze prechod nachadza.
Pokial by boli potvrdené aspon dve z troch kritérii, je pomerne velka pravdepodobnost Ze pre-
chod v obraze moézeme predpokladat. Kritéria by z rozboru tejto diplmovoej prace mohli byt
urcené na zaklade vysledku bez trénovania, najdenia pozicie horizontdalneho znacenia a najdenia
vertikalneho znacenia prechodu pre chodcov.

Dalej sa naskytuje dodato¢né overenie vysledkov z vystupu neurénovej siete pristupom bez
trénovania s prisnejsim nastavenim parametrov. V predpokladanej pozicii prechodu pre chodcov
a s dostatocne dobrym vymedzenim regionu zaujmu by mohli byt v pristupu bez trénovania
nastevené prisnejsie pravidla pre ndjdenie prechodu, ¢o by mohlo mat za nasledok odfiltrovanie
FP vysledkov na tikor zvysenia aj falosnych negativnych vysledkov, ktoré by vSak mala spolahlivo
pokryt natrénovand neurénova siet.

Pri vytvarani komplexného obrazu o udalostiach v blizkosti vozidla by mohlo hrat zaujimavt
tlohu aj rozpoznévanie inych objektov ako priamo znadenie prechodov. Uplne autonémne vo-
zidla by pri spracovani celkového obrazu o vozovke mohli brat v tivahu napr. chodcov stojacich
alebo pohybujtcich sa blizko pri vozovke. Predikcia spravania sa chodcov méze viest k dalsim
vystraznym signalom, ktoré v kombinéacii s detekciou prechodu pre chodcov m6zu mat razantny

vplyv na potencionalne nebezpecenstvo.
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7 Zaver

Témou tejto dpilomovej prace bola analyza prechodov pre chodcov pomocou obrazov. V ivode
bol citatel obozndmeny o problematike prechodov pre chodcov a ich réznych typoch. Najvyz-
namnejsie vyuzitie analyzy prechodov bolo vyhodnotené v sektore autonémnych vozidiel a v
oblasti zrakového postihnutia chodcov. V oboch pripadoch méze mat navrh detektoru a jeho
spolahlivost zna¢ny vplyv na bezpecnost cestnej premavky a chodcov. Analyza dostupnych rie-
seni ukazala vhodnych kandidatov pre spracovanie obrazu a rozne pristupy k jeho analyze. Pre
pouzitie v tejto diplomovej praci bol vybrany ako pristup bez trénovania, tak pouzitie neréno-
vych sieti. Pristup bez trénovania bol navrhnuty a implementovany pomocou kniznice openCV.
Pre navrh detektoru za pomoci neurénovej siete bolo potrebné zvolit typ neurénovej siete a ziskat
potrebné data pre jej natrénovanie. Tie boli ziskané pomocou navrhnutého detektoru s pouzitim
openCV. Nasledne boli ziskané data rucne vyfiltrované a anotované pomocou webovej sluzby
Imglab. Kvoli nedostatku potrebného vypoctového vykonu autorovho pocitaca bol model natré-
novany pomocou sluzby Google Colab. Neurénova sief M-RCNN pre natrénovanie modelu bola
vybrand kvoli schopnosti uréenia polohy objektu a moznosti uréenia viacerych tried objektov.
Po natrénovani modelu bolo vykonané testovanie na testovacich datach. Nakolko boli testovacie
déta extrahované z datasetu vytvoreného v podobnych podmienkach, kvoli presnejSiemu otes-
tovaniu bol zo sluzieb tretich stran ako st Google Street View a Mapy.cz Panorama vytvoreny
novy testovaci dataset s ditami z réznych oblasti Slovenskej a Ceskej republiky a v roznych
podmienkach podnebia. Rozne druhy testov boli vykonané v oboch datasetoch a vysledky boli
zdokumentované v texte diplomovej prace.

Dodatoc¢ne bol z existujucich dat extrahovany novy dataset oznacujuci vertikdlne znacenie
prechodov pre chodcov a pomocou pouzitej neurénovej siete bol natrénovany novy multi-triedovy
model. Toto doporucenie nebolo dalej testované, je vsak pouzitelné a funkcéné vzhladom k niekol-
kym vysledkom zdokumenovanym v navrhoch na zlepenie 6. Dalej téma spracovania prechodov
pre chodcov moze pre lepsiu identifikaciu rizika sledovat aj iné objekty na vozovke alebo v jej
blizkosti. S ostatnymi asistenénymi systémami vo vozidle méze tvorit prevenciu pred koliziami

na cestych a poskytovat dodatocné informécie vodicovi vozidla.
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